Ajustements Bayésiens, application à physique du quark top au LHC by Clément, Benoit
Ajustements Baye´siens, application a` physique du quark
top au LHC
Benoit Cle´ment
To cite this version:
Benoit Cle´ment. Ajustements Baye´siens, application a` physique du quark top au LHC. Physique
des Hautes Energies - Expe´rience [hep-ex]. Universite´ de Grenoble, 2012. <tel-00713314>
HAL Id: tel-00713314
https://tel.archives-ouvertes.fr/tel-00713314
Submitted on 29 Jun 2012
HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.
L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destine´e au de´poˆt et a` la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publie´s ou non,
e´manant des e´tablissements d’enseignement et de
recherche franc¸ais ou e´trangers, des laboratoires
publics ou prive´s.
Mémoire
présenté pour obtenir le diplôme d’




Docteur de l’Université Louis Pasteur (Strasbourg I)
Maître de conférence à l’Université Joseph Fourier (Grenoble I)
préparée au Laboratoire de Physique Subatomique et de Cosmologie
Ecole doctorale de physique
Ajustements bayésiens,
application à la physique du quark top au LHC
HDR soutenue publiquement le 22 juin 2012,
devant le jury composé de :
M. Gilles HENRI
Professeur des Universités, IPAG (Grenoble), Président
M. Daniel BLOCH
Directeur de recherche, IPHC (Strasbourg), Rapporteur
M. Mossadek TALBY
Professeur des Universités, CPPM (Marseille), Rapporteur
M. Laurent DEROME
Maître de conférences, LPSC (Grenoble), Rapporteur
M. Julien DONINI




1 Analyse statistique et erreurs systématiques 3
1.1 Mesure et inertitude . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Estimation et fontion de vraisemblane . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.2.1 Approhe fréquentiste : maximum de vraisemblane . . . . . . . . . 5
1.2.2 Approhe bayésienne : densité a posteriori . . . . . . . . . . . . . . 6
1.3 Inertitudes systématiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.3.1 Approhe fréquentiste : vraisemblane prolée . . . . . . . . . . . . 8
1.3.2 Approhe bayésienne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
1.4 Vraisemblane de Poisson . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.4.1 Comptage d'événements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.4.2 Soures d'erreurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.4.3 Fontion de vraisemblane du problème . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.4.4 Exemple simple . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2 Implémentation des méthodes d'analyse 15
2.1 Ajustements monodimensionnels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.1.1 Vraisemblane prolée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.1.2 Intégration bayesienne simple . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.2 Ajustement de plusieurs paramètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.2.1 Grille et éhantillonnage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.2.2 Méthode approximée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.2.3 Monte-Carlo par haînes de Markov (MCMC) . . . . . . . . . . . . 19
2.2.3.1 Chaînes de Markov . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.2.3.2 Appliation au problème étudié . . . . . . . . . . . . . . . 20
3 Physique du top au LHC 23
3.1 Le LHC et le déteteur ATLAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.2 Le Modèle Standard et le quark top . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.2.1 Le modèle standard et ses limites . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.2.2 Le quark top . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3.3 Prodution assoiée tW . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
3.3.1 Motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
3.3.2 Bruits de fond et séletions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
3.3.3 Estimation des fonds et de l'aeptane . . . . . . . . . . . . . . . . 31
3.3.4 Erreurs systématiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
3.3.5 Résultat nal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
iv TABLE DES MATIÈRES
4 Validation du ode Mesto 37
4.1 Extration des résultats ATLAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.2 Validation à une dimension . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
4.3 Analyse bayésienne multidimensionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
5 Perspetives : analyse ombinée des 3 voies single top 45
5.1 Single top et nouvelle physique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
5.1.1 Proessus benchmark . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
5.1.2 Paramétrisation générique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
5.2 Analyses CSC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
5.2.1 Séletions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
5.2.2 Analyse ombinée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49




Depuis une dizaine d'années, les méthodes statistiques jouent un rle de plus en plus
important en physique des partiules. L'amélioration des apaités de alul des ordina-
teurs y est pour beauoup. Elles trouvent de nombreuses appliations en théorie (aluls
sur réseau, sondage d'espaes de paramètres de modèles, . . .), dans la simulation de pro-
essus physiques (générateurs Monte-Carlo, simulation de déteteur) et dans l'analyse des
données (méthodes multivariées pour la séletion d'événements, intégration de soures
d'erreurs systématiques et alul de limites).
A partir de 2004, les physiiens du Tevatron ont été parmi les premiers à mettre en
÷uvre, dans le adre de la reherhe des proessus de prodution életrofaible du quark
top, une grande variété de méthodes multivariées (arbres de déision, réseaux de neurones)
ouplées à une analyse bayésienne sophistiquée pour inlure les inertitudes systématiques.
Ces analyses ont permis la mise en évidene de ette prodution életrofaible ave un
volume de données bien inférieur à e qui avait été estimé préédemment.
Les expérienes du LHC ont naturellement adopté es tehniques et en proposent de
nouvelles. Dans e mémoire, nous allons nous onentrer sur l'ajustement de paramètres
physiques ave estimation de l'inertitude de mesure, soit pour déterminer et optimiser
la sensibilité d'une analyse, soit pour extraire le résultat nal. Les diérentes méthodes
disutées, en partiulier une approhe originale d'intégration bayésienne par haînes de
Markov, font l'objet d'une implémentation dans un programme. Nous utiliserons alors
les reherhes de prodution életrofaible du quark top dans les premières données du
LHC pour illustrer et valider es diérents outils. Enn, le dernier hapitre prospetif
sera onsaré à l'utilisation future de es mêmes outils pour ontraindre des modèles de
physique au-delà du modèle standard.
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1
Analyse statistique et erreurs systématiques
1.1 Mesure et inertitude
Le résultat d'une mesure, qu'il soit obtenu diretement d'une expériene ou dérivé d'un
ou plusieurs résultats expérimentaux, onsiste en une ou plusieurs valeurs numériques qui
onstitue la valeur entrale de la mesure utilisée pour estimer la valeur  vraie  d'une
grandeur physique.
L'une des prinipales problématiques onerne alors la onane ou la rédibilité que
l'on aorde à e résultat. Pour une valeur numérique unique, la présentation la plus
lassique pour ette information est la barre d'erreur ou d'inertitude
1
de la forme :
x = X ±∆X où x = X+∆X2−∆X1 (1.1)
L'inertitude dénit don un intervalle ontenant probablement la valeur vraie de la gran-
deur mesurée. Dans ette représentation la barre d'erreur ontient la valeur entrale. Dans
le premier as la barre d'erreur est symétrique autour de ette valeur entrale, alors que
le seond traduit une plus forte probabilité de utuation d'un oté que de l'autre de
la valeur entrale. Enn dans ertains as, on souhaite séparer ertaines ontributions
à l'inertitude, par exemple les eets statistiques et systématiques. Cette séparation est
partiulièrement pertinente pour disuter des possibilités d'amélioration du résultat par
de futures expérienes (rédution de l'erreur statistique) ou de nouvelles analyses (rédu-
tions des eets systématiques). Par exemple, les eets statistiques se réduisent par une
aumulation plus grande de données ave, si l'appareillage reste identique, une évolution
de l'erreur en ∼ 1/√t, t étant la durée de la mesure. La rédution d'eets systématiques
passe par une meilleure ompréhension de l'appareillage de mesure (qui peut néessiter
une statistique arue) et/ou un hangement de tehniques de mesure et d'analyse. On
1
Certains assoient la notion d'erreur à elle de biais, e qui sous-entend une possibilité de orretion,
alors que l'inertitude est purement aléatoire. Dans les diérentes situations que nous allons parourir,
les erreurs ne seront pas estimables autrement que par un intervalle de onane et seront traitées omme
des utuations aléatoires : si auune valeur de l'erreur ne peut être préisément estimée alors toutes
les valeurs possibles (i.e. dans la barre d'erreur) doivent être onsidérées. Ainsi les termes d'erreur ou
d'inertitude seront utilisés indiéremment pour désigner le même onept.
4aura alors :
x = X ±∆Xstat ±∆Xsyst (1.2)
En reliant l'inertitude à une mesure de dispersion proportionnelle à la variane, l'erreur
totale s'obtient en sommant les diérentes omposantes (supposées indépendantes) en
quadrature.
L'intervalle de onane permet de donner une dénition plus rigoureuse du onept
d'inertitude, le niveau de onane quantiant la probabilité de trouver la valeur vraie
dans la barre d'erreur. Un intervalle de onane est un intervalle [a, b] tel que :
P (a < X < b) =
∫ b
a
fX(x)dx = α, (1.3)
α étant le niveau de onane de l'intervalle. L'éart-type σ permet de dénir un intervalle
de onane autour de la valeur moyenne µ, de la forme [µ − σ;µ + σ]. Dans le as
d'une densité normale, et intervalle orrespond à un niveau de onane de 68.3%. Par
extension, 'est la valeur du niveau de onane que l'on assoie généralement (mais pas
néessairement) à une barre d'erreur.
1.2 Estimation et fontion de vraisemblane
Une mesure brute se ompose d'un éhantillon d'une ou plusieurs valeurs numériques
~m = {m1, m2, . . . , mn}, réalisation d'une variable aléatoire ~X = {X1, X2, . . . , Xn}. L'en-
semble de es variables aléatoires est dérit par une densité de probabilité f ~X(~x) où ~x
désigne une réalisation quelonque.
Par ailleurs on va utiliser es données pour déterminer ou ontraindre un ou plusieurs
paramètres physiques
~θ (masses, setion eae, . . .) que l'on souhaite estimer, soit ave
une valeur numérique, soit par un intervalle de onane ou une limite. Les données
mesurées sont sensibles aux paramètres
~θ, si le résultat attendu de la mesure est diérent
pour des valeurs diérentes de
~θ. Ainsi, la densité f ~X(~x) doit dépendre des paramètres
~θ. D'un point de vue purement mathématique, on peut onsidérer une fontion générale
dont les variables seraient à la fois les variables aléatoires et les paramètres à estimer.
Notons ette fontion k(~x, ~θ). A partir de ette fontion on onstruit 2 objets :
• La densité de probabilité de ~X, qui est une fontion du seul veteur ~x, réalisation
de
~X, les paramètres ~θ étant xés à une valeur ~θ = ~θ0 unique. Cette valeur ~θ0 est la
valeur vraie des paramètres :
f ~X(~x) = k(~x,
~θ0) et
∫
f ~X(~x)d~x = 1. (1.4)
• La fontion de vraisemblane des paramètres ~θ où on ne onsidère que la dépen-
dane en
~θ, en xant ~x à la mesure ~m :
L(~θ) = k(~m, ~θ). (1.5)
La diérene fondamentale entre les approhes fréquentiste et bayésienne, que nous
allons disuter dans les prohains paragraphes, tient dans le statut donné aux paramètres
~θ. Dans l'approhe fréquentiste, ~θ possède une unique valeur, que l'on tente d'estimer au
mieux : les données permettent de onstruire des estimateurs de la valeur entrale et des
intervalles de onane possédant une probabilité xée de ontenir la vraie valeur.
5Dans l'approhe bayésienne, les paramètres sont eux-mêmes traités omme des variables
aléatoires, dérites par une densité de probabilité : au vu des données, on aorde une
plus grande rédibilité à ertaines valeurs des paramètres qu'à d'autres, 'est la densité
de probabilité a posteriori. Cette densité des paramètres permet à son tour de dénir une
valeur entrale et des intervalles de onane.
1.2.1 Approhe fréquentiste : maximum de vraisemblane
La fontion de vraisemblane n'est pas une densité de probabilité. Elle mesure néan-
moins la rédibilité assoiée à haque valeur possible des paramètres. L(~θ0) quantie don
la ompatibilité des données ave l'hypothèse
~θ = ~θ0. L'estimateur naturel qui en dé-
oule pour
~θ est la valeur ~ˆθ telle que la fontion de vraisemblane soit maximale : 'est
l'estimateur du maximum de vraisemblane.
Un estimateur
~ˆθ (par exemple le maximum de vraisemblane) est une variable aléa-
toire. Dans le as d'un unique paramètre, un intervalle déni par deux fontions de θˆ,[
ξ(θˆ), ω(θˆ)
]
, est également une variable aléatoire. Si on répète l'expériene plusieurs fois,
on va obtenir diérentes valeurs de l'estimateur et de l'intervalle, qui peut ontenir ou non
la valeur vraie θ0 : on peut don dénir au sens fréquentiste la probabilité que l'intervalle













quelle que soit la valeur de θ. La onstrution exate de l'intervalle de onane, dite
onstrution de Neyman [1℄, peut se révéler très oûteuse en temps de alul.
On a le plus souvent reours à des propriétés asymptotiques (valables rigoureusement
dans la limite d'un éhantillon inni) de l'estimateur de maximum de vraisemblane. La
loi de probabilité de l'estimateur onverge vers la loi multinormale. L'estimateur est non
biaisé asymptotiquement, la moyenne de la loi multinormale orrespond don à la valeur
vraie
~θ0. Le maximum de vraisemblane est également de variane minimale. Il atteint
asymptotiquement la borne de Rao-Cramer-Fréhet et sa matrie de ovariane est alors :








la valeur moyenne portant sur la variable aléatoire
~X. Dans la pratique, on ne dispose
que d'une réalisation de L. Finalement on onstruit un estimateur de la ovariane par :






On peut déterminer plus orretement la matrie de ovariane par des pseudo-expérienes
Monte-Carlo.
On utilise enn le rapport de vraisemblane λ = L(~θ)/L(~ˆθ) dont le logarithme suit
(toujours asymptotiquement) une loi de χ2 à nθ (nombre de paramètres) degrés de libertés
pour onstruire des intervalles de onane. Les bornes d'un intervalle pour un niveau de
onane α satisfont l'équation :




6Dans le as d'un paramètre unique, ette équation se réduit à :




qui dénit les bornes d'un intervalle à nσ (i.e. dont le niveau de onane est égal à elui
de l'intervalle µ± nσ d'une loi normale, soit 68.3% pour n = 1, 95.4% pour n = 2, . . .).
1.2.2 Approhe bayésienne : densité a posteriori
L'approhe bayésienne est a priori plus simple. La probabilité est simplement interpré-
tée omme un degré de onane. On peut alors assoier une densité de probabilité aux
paramètres
~θ. Après un ensemble de mesures ~x, la densité de probabilité des paramètres
du modèle ontrainte par es mesures est la densité onditionnelle f(~θ|~x), appelée densité




soit f(modèle|mesure) = f(mesure|modèle)f(modèle)
f(mesure)
. (1.11)
Cette expression fait apparaître trois fateurs :
 f(~x|~θ) est la probabilité des mesures pour une valeur déterminée de ~θ. C'est la
fontion de vraisemblane L(~θ) dénie préédemment.
 f(θ) = π(~θ) est la densité de probabilité des paramètres avant la mesure nommée
densité a priori des paramètres. Cette densité est souvent xée arbitrairement.
 f(~x) est la densité probabilité de la mesure ~x. C'est une grandeur numérique onstante
qui joue un simple rle de normalisation de la densité a posteriori.





Le hoix le plus fréquent pour la densité a priori est une densité uniforme sur un
intervalle [a, b]. Cette densité traduit l'absene d'a priori sur la valeur des paramètres.
Si la fontion de vraisemblane tombe généralement à 0 pour des valeurs des paramètres
loin du maximum de vraisemblane, on peut hoisir [a, b] tel que :
f(~θ|~x) ∝ L(~θ). (1.13)
Si e n'est pas le as, elà indique que la mesure n'est pas ou peu sensible au paramètre
estimé.
Cette densité a priori permet également de borner les paramètres en imposant un a
priori nul dans les régions non-physiques. Dans le as d'une mesure de setion eae, on
oupera la partie négative de la fontion de vraisemblane.
Si la partie de fontion de vraisemblane oupée par l'a priori n'est pas négligeable,
l'approximation préédente devient fausse et il faut realuler la normalisation de la den-
sité a posteriori. Un autre hoix pour la densité a priori serait de prendre la densité du
paramètre estimée par une mesure préédente. Le hoix arbitraire de ette densité est le
point faible de ette approhe. En partiulier, le résultat nal ne sera pas invariant par
hangement de variable : hoisir θ ou log(θ) uniforme ne onduira pas à la même densité
a posteriori, mais il n'y a pas forément d'arguments objetifs en faveur de l'un ou l'autre
7de es hoix. Le hoix de la densité a priori reste subjetif et pour plusieurs a priori
raisonnables (enore de la subjetivité !), le résultat a posteriori doit être similaire.
Le onept de l'analyse bayésienne est don de partir d'une onnaissane a priori des
paramètres du modèle et de onstruire la densité a posteriori inluant l'information ap-
porté par la mesure. La mesure favorise ertaines valeurs des paramètres, la plus probable
étant le maximum de la fontion de vraisemblane si elle-i n'est pas tronquée par la den-
sité a priori. La mesure modie don le degré de rédibilité assoiée aux valeurs possibles
des paramètres (densité a posteriori). Contrairement au as fréquentiste, il n'y a plus
d'estimateur et on obtient diretement une densité de probabilité pour les paramètres, à
partir de laquelle on peut dénir une valeur entrale (moyenne, médiane ou plus souvent
le mode qui orrespond au maximum de vraisemblane pour un a priori uniforme) et une
barre d'erreur via un intervalle de onane [a, b] pour un niveau de onane α tel que :∫ b
a
f(~θ|~x)d~θ = α (1.14)
Pour dénir l'intervalle de manière unique, on doit xer des ritères supplémentaires. A
une dimension on peut hoisir par exemple :
 un intervalle symétrique autour de la valeur entrale c : [c− k, c+ k].
 un intervalle entré en probabilité autour de la valeur entrale c :[a, b] tel que∫ c
a
f(θ|~x)dθ = ∫ b
c
f(θ|~x)dθ = α/2.
 un intervalle [a, b] tel que f(a|~x) = f(b|~x) et f(u|~x) > f(b|~x) pour tout u ∈ [a, b].
Cette dénition orrespond à l'intervalle HPD (Highest Probability Density) et or-
respond à l'intervalle fréquentiste déni par le rapport de vraisemblane. Ce type
d'intervalle se généralise simplement à des ontours multidimensionnels et est indé-
pendant du hoix d'une valeur entrale.
Ces trois type d'intervalle sont illustrés sur la gure 1.1.
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Fig. 1.1: Exemples d'intervalle de onane à 68% : entré sur la moyenne (à gauhe), entré
sur la moyenne en probabilité (au entre), intervalle HPD (à droite).
1.3 Inertitudes systématiques
La prinipale diulté, que nous allons disuter maintenant, est l'inlusion d'iner-
titudes systématiques dans l'estimation par intervalle. Ce point est relativement simple
dans le as bayésien mais peut se révéler très déliat dans le ontexte fréquentiste. Il
serait même possible d'argumenter que le onept même d'inertitude systématique n'a
pas de sens dans une interprétation purement fréquentiste. Nous nous ontenterons de
dérire une approhe possible parmi les diérentes solutions de e problème qui ont pu
être proposées.
8Dans les deux as, le problème à traiter est le suivant : parmi les paramètres du modèle,
on peut distinguer les paramètres
~θ que l'on souhaite réellement ontraindre et eux ~ν dont
on onnaît la valeur ~νest ave une inertitude ∆~νest (ette notation pouvant orrespondre
à une matrie de ovariane, par exemple). Ces derniers onstituent les paramètres de
nuisane.
1.3.1 Approhe fréquentiste : vraisemblane prolée
L'éart entre la valeur onnue et la valeur vraie d'un paramètre de nuisane représente
un biais, que l'on doit pouvoir estimer. La valeur onnue des paramètres de nuisane re-
présente ainsi une réalisation d'un estimateur, et l'inertitude sur le paramètre s'interprète
omme sa variane. A partir de le densité de probabilité de et estimateur, on assoie une
fontion de vraisemblane Lnuisance(~ν; ~νest; ∆~νest) aux paramètres de nuisane. La fontion
de vraisemblane totale du problème s'érit alors :
L(~θ, ~ν) = L
modèle
(~θ, ~ν)× Lnuisance(~ν) (1.15)
où L
modèle
est la vraisemblane du modèle seul. Si les paramètres ~ν sont parfaitement
onnus, Lnuisance(~ν) = δ(~ν − ~νest) et on se retrouve dans le as disuté préédemment. A
partir de ette fontion de vraisemblane, on onstruit [2℄ la fontion de vraisemblane




en maximisant la fontion de vraisemblane relativement aux paramètres ~ν pour haque
valeur des paramètres
~θ. L'estimateur paramètres de nuisane, à θ xé, est souvent noté
ˆˆ
~ν. Le rapport :
λ(~θ) = Lpr(~θ)/L(~ˆθ), (1.17)
où
~ˆθ est l'estimateur de maximum de vraisemblane, possède les mêmes propriétés statis-
tiques que le rapport de vraisemblane lassique [3℄. La onstrution de ette fontion de
vraisemblane est illustrée sur la gure 1.2 :
qparamètre d’intérêt 





















































































Fig. 1.2: Desription shématique da la vraisemblane prolée.
A gauhe : logarithme de la fontion de vraisemblane dans le plan (θ, ν) ; la ligne rouge indique
le minimum relativement à ν à θ xé.
Au entre : logarithme de la fontion de vraisemblane en fontion des paramètres (θ, ν).
A droite : logarithme de la fontion de vraisemblane prolée en fontion du paramètre θ.
9Il est important de noter que, si le nombre de paramètres de nuisane exède le nombre
de degrés de liberté du problème, il existe une dégénéresene sur les valeurs ~ˆν(~θ) qui
maximise L(~θ, ~ν). Dans e as, on détermine la valeur de la fontion de vraisemblane
prolée sans réellement ontraindre les paramètres de nuisane : on ne dispose pas de
mesure du biais.
1.3.2 Approhe bayésienne
La méthode bayésienne permet d'inlure les eets d'inertitudes systématiques via
des paramètres de nuisane. En séparant expliitement les paramètres à ajuster et les
paramètres de nuisane, la densité a posteriori peut s'érire :




L(~θ, ~ν)f(~θ, ~ν)∫∫ L(~θ, ~ν)f(~θ, ~ν)d~θd~ν (1.18)
et la densité a posteriori des paramètres
~θ n'est que la densité marginale obtenue en
intégrant sur les paramètres de nuisane ~ν :
f(~θ|~x) =
∫ L(~θ, ~ν)f(~θ, ~ν)d~ν∫∫ L(~θ, ~ν)f(~θ, ~ν)d~θd~ν (1.19)
Généralement, les inertitudes sur les paramètres de nuisane sont indépendantes de
la densité a priori des paramètres
~θ. La densité a priori est fatorisable sous la forme
f(~θ, ~ν) = π(~θ)k (~ν) : π(θ) est la densité a priori pour les paramètres ~θ et k(~ν) elle des
paramètres de nuisane. Cette densité a priori des paramètres de nuisane est identique
à la fontion de vraisemblane Lnuisance introduite dans la onstrution de la fontion de
vraisemblane prolée. On pourra par exemple hoisir pour k (~ν) une densité multinormale
dénie par les valeurs attendues et la matrie de ovariane des paramètres de nuisane
2
.
Cette fatorisation permet également de sortir la densité a priori des paramètres de
l'intégrale. Conrètement, ei reviendra à intégrer la fontion de vraisemblane puis à
multiplier par la densité a priori, la première étape étant généralement la plus oûteuse
en temps de alul (intégration numérique). Finalement on obtient :
f(~θ|~x) = π(
~θ)
∫ L(~θ, ~ν)k (~ν) d~ν∫∫ L(~θ, ~ν)π(~θ)k (~ν) d~θd~ν (1.20)
Dans la pratique, la densité a priori des paramètres de nuisane n'est onnue qu'approxi-
mativement. Si es paramètres sont orretement estimés, ils ne doivent que peu aeter
la qualité de l'ajustement. Cette qualité peut se quantier par la probabilité d'obtenir la
valeur la plus probable du paramètre, soit la valeur maximale de la densité a posteriori. On
peut don valider la valeur des paramètres de nuisane en étudiant la dispersion relative
de la valeur maximale de la densité a posteriori pour diérentes valeurs des paramètres
de nuisane. La onstrution d'un intervalle de onane inluant les eets systématiques
se fait omme préédemment en intégrant la densité a posteriori :∫ b
a
f(~θ|~x)d~θ = α. (1.21)
2
Un paramètre onnu exatement aura pour a priori une distribution de Dira et l'intégrale sur e
paramètre onduit à remplaer la variable aléatoire orrespondante par sa valeur.
10
L'intégration sur les paramètres de nuisane et le alul de la normalisation de la
densité a posteriori sont également oûteux en temps de alul et néessitent la mise en
plae de méthodes numériques appropriées qui seront disutées au hapitre 2.
1.4 Vraisemblane de Poisson
1.4.1 Comptage d'événements
Une expériene de physique des partiules se ramène généralement à un omptage
d'événements passant des oupures de séletion. On souhaite ensuite onfronter le nombre
d'événements observé à un modèle permettant de aluler e nombre d'événements. Le
nombre d'événements observé est la réalisation d'une variable aléatoire distribuée selon
une loi de Poisson, dont le paramètre est le nombre d'événements attendu moyen. Pour
améliorer la sensitivité d'une analyse, on va ombiner plusieurs mesures orrespondant à
des séletions diérentes, voire à un déoupage selon une variable spéique (lasses d'un
histogramme). Chaque ensemble d'événements ainsi déni forme un anal d'analyse. Le
modèle permet de aluler le nombre d'événements moyen attendu dans haque anal, en
fontion des paramètres physique à mesurer (setion eae, ouplage, . . .) et de diérents
paramètres onnus ave une préision nie (paramètres de nuisane).
Dans la suite nous adopterons les notations suivantes :

~θ, les nθ paramètres à ajuster.
 ~ν, les nν paramètres de nuisane. Les paramètres de nuisane pouvant avoir des
valeurs diérentes dans les diérents anaux, on aura nν = knc où nc est le nombre
de anaux d'analyse et k le nombre de paramètres de nuisane néessaire à la des-
ription d'un unique anal.

~M(~θ, ~ν) : le nombre d'événements attendu moyen dans haque anal. C'est un ve-
teur de dimension nc.

~D : le nombre d'événements observés dans haque anal (veteur de dimension nc
également).
1.4.2 Soures d'erreurs
Pour prendre en ompte les paramètres de nuisane, il faut formuler analytiquement
la fontion de vraisemblane de es paramètres.
Dans le as général, il va exister de multiples orrélations possibles entre les paramètres
qui peuvent mener à une densité diilement formulable. En eet l'inertitude globale
peut se omposer de plusieurs soures d'inertitude indépendantes les unes des autres,
mais qui peuvent aeter simultanément plusieurs paramètres de nuisane. On pourra
don ne onsidérer que des soures d'erreur aratérisées par :
 les ontributions d'une même soure, entièrement orrélées (ou antiorrélées) entre
les diérents paramètres et d'un anal à l'autre.
 les ontributions de deux soures d'inertitude diérentes, entièrement déorrélées.
Les paramètres de nuisane seront aratérisés par une valeur entrale onnue ~ν0 et
deux matries d'erreurs ∆+ et ∆− omme la matrie des utuations à ±1σ. Ce sont
deux matries nν × ns, ns étant le nombre de soures d'inertitude onsidérées. ∆+ij est
la utuation à 1σ du paramètre de nuisane νi produit par la soure d'erreur j. Les
termes de ∆± peuvent être négatifs pour traduire des antiorrélations entre inertitudes.
L'existene de deux matries permet de traiter des erreurs asymétriques.
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La orrélation entre toutes les utuations liées à une soure d'erreur permet de dérire
l'ensemble de es utuations ave un unique paramètre. Il sut dès lors de redénir les
paramètres de nuisane : au lieu de traiter ~ν omme des variables aléatoires, on onsidère
un veteur
~Ω, de dimension ns. En général ~Ω sera distribué selon une loi multinormale de
moyenne ~µ = ~0 et matrie de ovariane Σ = 1.
Pour une réalisation ~ω de ~Ω, les paramètres de nuisane peuvent alors s'érire :
~ν = ~ν0 + ~f(~ω,∆
+,∆−) (1.22)
Plusieurs presriptions sont possibles pour dénir la fontion de utuation
~f . Le trai-
tement orret des orrélations totales impose que la valeur entrale ~ν0 des paramètres
orresponde à la médiane de la densité de probabilité assoiée, 'est-à dire que la proba-
bilité de utuer vers le haut ou vers le bas soit la même. Cei impose omme ontrainte
que les omposante ωi et fi aient le même signe. Si une soure d'erreur n'aete qu'un
unique paramètre, la question des orrélations ne se pose plus et le hoix de la densité est
plus libre.
La transformation
~f(~ω,∆+,∆−) la plus ourante sera de la forme :




∆+ij si ωi > 0
∆−ij si ωi < 0
(1.23)
En prenant une erreur moyenne ∆m =
1
2
(∆+ +∆−), on peut également symétriser le
problème et :
~f(~ω,∆+,∆−) = ~ωT∆m (1.24)
Cei orrespond à deux as extrêmes : le premier présente une disontinuité dans la densité
du paramètre au niveau de la valeur entrale, le seond gomme les eets d'asymétrie qu'il
peut être important de prendre en onsidération. Il s'agit de deux as limites d'une lasse
de transformation de la forme :
~f(~ω,∆+,∆−) = ~ωT × [∆− + (∆+ −∆−)U(~ω)] (1.25)
ave U une matrie diagonale ns × ns telle que Uii = u(ωi) où u(r) désigne n'importe






= 0 , lim
u→+∞
= 1. (1.26)
Plusieurs familles de fontions omme :












où le paramètre κ est libre, satisfont es onditions. L'asymétrie est maximale pour κ→
+∞ alors que κ → 0 orrespond à l'erreur moyenne. Le leteur souhaitant approfondir
es questions pourra onsulter la référene [4℄. L'eet d'une telle fontion est illustré sur
la gure 1.3.
1.4.3 Fontion de vraisemblane du problème
Pour une expériene de omptage, le nombre d'événements Di dans le anal i est la
























































pour trois valeurs de κ : les
deux as limites (κ = 0 en rouge et κ = +∞ en bleu) et un as intermédiaire (κ = 2, en vert). Les
gure de droite représente y en fontion de x et montre l'anti-orrélation entre les utuations.
les anaux sont statistiquement indépendants, 'est-à-dire qu'un événement ne ontribue















En ajoutant les paramètres de nuisane, que e soit pour un traitement fréquentiste ou
bayésien, la fontion de vraisemblane doit être multipliée par la fontion de vraisemblane
(ou la densité a priori) des paramètres de nuisane, dérits par les paramètres ~ω introduit
























Pour des raisons pratiques, il sera parfois utile de travailler ave le logarithme de la
fontion de vraisemblane plutt qu'ave la fontion elle-même, soit :



























Pour terminer e hapitre, illustrons e qui a été disuté par un exemple simple. La
mesure d'une setion eae σ ombinant deux anaux d'analyse (que l'on désignera par
e et µ en référene à l'état nal étudié, par exemple). Dans haque anal, le nombre
d'événements attendu se ompose du signal et de bruit de fond. Le nombre d'événements
de signal est relié à la setion eae de prodution par le produit de ette dernière par
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la luminosité ℓ et l'eaité de séletion ou aeptane ξi=e,µ. Le nombre d'événements
de bruit fond est estimé à partir de la luminosité ℓ et de l'eaité de séletion βi (qui
inlut la setion eae théorique, supposée onnue). Les notations génériques introduites
préédemment deviennent :















= ℓ× (βi + ξi × σ) (1.31)
On onsidère trois soures d'inertitude indépendantes : une erreur sur la mesure
de luminosité (∆ℓ), une erreur sur la alibration de la simulation (∆calν) et une erreur
théorique sur la setion eae du fond (∆thν). Les matries d'erreur sont don des
matries 3× 5. En supposant les erreurs symétriques, elles s'érivent :












Si les erreurs entre βe et ξe dues à la alibration de la simulation sont antiorrélées, 'est-
à-dire qu'une modiation de la alibration augmente βe en diminuant ξe et inversement,
ette antiorrélation pourra se traduire en prenant ∆calβe > 0 et ∆
calξe < 0.
Il y aura trois paramètres de nuisane indépendants ~ω, distribués normalement. Les
paramètres de nuisane en fontion de ~ω sont alors :














ℓ0 +ω1∆ℓ +0 +0

 (1.33)
et nalement la fontion de vraisemblane devient :










e−ℓ×(βi+ξi×σ) (ℓ× (βi + ξi × σ))Di
Di!
(1.34)
Toutes les appliations disutées dans la suite de e mémoire reposeront sur la même
struture ave quelques omplexiations (augmentation du nombre de paramètres ajus-




dum ignus ego fueram.
Miser, miser !
modo niger
et ustus fortiter !
Cignus ustus antat, Carmina Burana 130
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Implémentation des méthodes d'analyse
Dans e hapitre, nous allons dérire l'implémentation eetive des outils présentés
au hapitre préédent. La première étape onsiste à onstruire la fontion de vraisem-
blane 1.28, en fournissant le modèle, les données observées et les paramètres de nui-






Ensuite, ette fontion sera utilisée pour onstruire numériquement soit la fontion de
vraisemblane prolée, soit une densité bayesienne a posteriori. L'ensemble de es implé-
mentations forme le ode Mefisto (Monte-Carlo Errors Fit with Statistial Tools).
2.1 Ajustements monodimensionnels
2.1.1 Vraisemblane prolée
Le alul de la fontion de vraisemblane prolée, passe par la minimisation de L rela-
tivement à ~ω pour diérente valeurs de ~θ. Pour e faire on doit xer un ensemble de valeur
de
~θ, et don xer des bornes de variations de θ. Il est don important d'avoir une idée
du résultat nal, pour xer e domaine (pour ouvrir la région où le rapport de vraisem-
blane λ est inférieur à 12.5 soit 5σ) et le nombre de points de alul (typiquement quelque
entaines pour un temps de alul raisonnable, de quelque minutes à quelques heures).
Ces points de aluls peuvent soit être hoisis aléatoirement (distribution uniforme), soit
former une grille à pas xe. Cette dernière solution est utilisé par le programme Hist-
Fatory basé sur Roofit [5℄ qui est utilisée par défaut dans les analyses de physique
du top dans l'expériene ATLAS. La grille aléatoire est utilisée dans Mefisto. Dans les
deux programmes, la minimisation de la fontion de vraisemblane en haque point de la
grille utilise le logiiel Minuit [6℄. La similarité des deux implémentations va permettre
de valider, au hapite 4, l'implémentation de la fontion de vraisemblane dans Mefisto
en omparant aux résultats de HistFatory.
Une fois la fontion de vraisemblane prolée estimée, on en déduit λ en divisant par
le minimum global. On dispose, à la n, du rapport de vraisemblane évalué sur une grille
disrète. En interpolant la ourbe obtenue, on peut résoudre numériquement l'équation 1.9
dénissant les nivaeux de onane.
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La ourbure de la fontion de vraisemblane au minimum donne une estimation de
l'inertitude de mesure totale (statistique+systématique). L'inertitude statistique seule
peut s'évaluer en étudiant la fontion de vraisemblane des paramètres
~θ seuls, en xant
les paramètres de nuisane à leur valeur nominale ~ν = ~ν0.
2.1.2 Intégration bayesienne simple
Le alul d'une intégrale de la forme I =
∫ b
a
f(x)g(x)dx, où g(x) est une densité de
probabilité sur l'intervalle [a; b], revient au alul de la valeur moyenne de la fontion f(x).







où les xi onstituent un éhantillon de n réalisations d'une variable aléatoire distribuée
selon g(x). Cet estimateur onverge vers I quand la taille de l'éhantillon devient grande
ave un éart-type σIˆ = σg/
√
n, σg étant l'éart-type de la distribution g. C'est le prinipe
de l'intégration Monte-Carlo.
En utilisant la méthode préédente pour générer aléatoirement des réalisations des
paramètres de nuisane distribués selon la densité a priori, le alul de l'intégrale sur les
paramètres de nuisane devient :
f(~θ) ∝
∫





La taille n de l'éhantillon à moyenner doit être susamment grande pour parourir
l'ensemble de l'espae des paramètres de nuisane. En général quelques dizaines à quelques
entaines de milliers d'itérations susent. De plus, lors d'une évaluation numérique, il faut
eetuer e alul pour un ensemble de valeurs de
~θ et aluler l'intégrale sur ~θ en inluant
la densité a priori de
~θ pour déterminer la normalisation de la densité a priori.
Ii enore erreurs systématiques et statistiques sont entièrement intégrées dans la lar-
geur de la densité a posteriori. Cei est illustré sur la gure 2.1. La partie gauhe de
la gure montre la fontion de vraisemblane pour plusieurs réalisations des paramètres
de nuisane tirées aléatoirement suivant la densité a priori appropriée, omme dérit au
paragraphe 1.4.2. La ourbe violette (~ν0) orrespond à la valeur entrale des paramètres
de nuisane. Les paramètres utilisés orrespondent à une mesure de setion eae single
top en voie s dans l'expériene DØ [7℄.
La somme des es ourbes (en utilisant beauoup plus de utuations) permet de
aluler l'intégrale qui orrespond exatement, dans le as d'un a priori uniforme sur un
intervalle susamment large, à la densité a posteriori (ourbe de droite).
L'inertitude statistique est quantiée par la largeur moyenne des fontions de vrai-
semblane pour ~ν xé.
Dans le programme Mefisto, à la n de l'intégration, on dispose ette fois de la
densité a posteriori évaluée sur une grille aléatoire, à un fateur de normalisation près.
Par interpolation, il est alors aisé de aluler l'intégrale de normalisation, de déterminer la
valeur la plus probable et nalement d'obtenir des intervalles de onane ou des limites.
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Fig. 2.1: Desription shématique de l'intégration sur les paramètres de nuisane.
2.2 Ajustement de plusieurs paramètres
Pour un problème unidimensionnel, quelques entaines de points de alul susent.
Lorsqu'on souhaite étendre à un ajustement de plusieurs paramètres, la taille de la grille
d'évaluation augmente exponentiellement ave le nombre de paramètres. Elle devient ra-
pidement trop grande pour être alulée en un temps raisonnable. De même, lors du
développement d'une analyse, notamment pour optimiser ertaines oupures, il peut être
souhaitable de reproduire un grand nombre de fois le alul de la densité a posteriori,
même unidimensionnelle, et don de pouvoir faire le alul rapidement, au prix d'approxi-
mations supplémentaires.
2.2.1 Grille et éhantillonnage
Il est utile, à e stade, de disuter la présentation onrète des résultats numériques.
Une densité de probabilité peut être obtenue sous deux formes : une expression analytique
ou un ensemble de points distribués selon ette probabilité. Pour des problèmes susam-
ment omplexes, un alul analytique tel l'intégration sur les paramètres de nuisane est
exlu. Si on est apable de déterminer la valeur de la densité a posteriori f(~θ) en un
point donné de l'espae des paramètres, on peut substituer à la fontion analytique une
évaluation de la densité sur une grille uniforme (aléatoire ou à pas xe). On disposera
don de deux représentations possibles du résultat de la mesure :












distribuées selon la densité f(~θ).
La première approhe autorise le alul d'intégrales et d'intervalles de onane. La
seonde approhe permet très simplement d'obtenir la distribution marginale de haque
variable (dans le as d'un problème multidimensionnel) et d'eetuer un hangement de
variable. Il pourra s'avérer utile de passer d'une représentation à l'autre.
Dans le as le plus général on utilisera des événements pondérés, soit des ouples{
(~θi, wi)
}
. Dans e as la distribution (histogramme) des
~θi pondérés par ωi permet d'es-
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. A gauhe : la distribution
uniforme des θi (en haut) et la distribution des poids (en bas). A droite : la densité pondérée





timer la densité a posteriori.
Dans le as limite où tous les poids valent 1, l'information est omplètement ontenue
dans la distribution des
~θi.




orrespond à l'autre as limite où toute l'in-
formation est ontenue dans les poids ωi = f(~θi) et les θi uniformes n'apportent auune





(e qui permet une estimation analytique par interpo-
lation) ou la distribution pondérée de
~θi. La première solution est néanmoins plus préise
et permet d'utiliser un éhantillon de taille plus modeste omme l'illustre la gure 2.2.
2.2.2 Méthode approximée
An de dénir une proédure simpliée et plus rapide, ommençons par approfondir
le prinipe de l'intégration sur les paramètres de nuisane à partir de la gure 2.1.
Les paramètres de nuisane modient la position de haque distribution, qui peut
être évaluée par le mode θmax (estimateur du maximum de vraisemblane) : la dispersion
de l'estimateur du maximum de vraisemblane mesure l'erreur systématique. Lors de
l'intégration sur les paramètres de nuisane, on ombine es deux eets et la largeur nale
de la distribution a posteriori donne une erreur ombinée.
De plus, la valeur du maximum de la vraisemblane Lmax = L(θmax) mesure la qualité
de l'ajustement. Un paramètre de nuisane n'est pas ajustable et don haque utuation
doit mener à un ajustement de qualité similaire. Lmax étant une variable aléatoire, sa va-
leur peut utuer d'un jeu de paramètres à l'autre mais on s'attend à e que la utuation
relative reste faible.
A partir de ette analyse, on onstate que, pour estimer l'eet des inertitudes sys-
tématiques, on peut se ontenter de mesurer, pour haque utuation, la fontion de
vraisemblane en un seul point, son maximum. Pour haque utuation on détermine la
19
valeur des paramètres
~θ qui maximisent la vraisemblane. On obtient ainsi un éhantillon
de valeurs
~θ, qu'il faut pondérer le as éhéant par la valeur de la densité a priori pour
~θ. Pour un a priori uniforme borné ei revient à rejeter les points hors de l'intervalle
onsidéré. Rigoureusement, il faudrait également pondérer haque valeur par sa proba-
bilité, soit la valeur maximale de la fontion de vraisemblane. On peut néanmoins s'en
dispenser pour peu que la dispersion relative de Lmax soit faible (f. δ sur la gure 2.1).
La diulté prinipale onsiste à intégrer l'erreur statistique à ette approhe. Pour
ela il faudrait non pas prendre le maximum de la fontion de vraisemblane mais l'éhan-
tillonner en tirant un ou plusieurs points aléatoirement selon ette distribution. Cette
approhe sera traitée exatement au paragraphe suivant.
Dans le as de l'estimation du résultat attendu (mesure de sensibilité d'une analyse),
on xe les paramètres à ajuster à une valeur attendue e qui permet de aluler le nombre
d'événements attendu :
~D = ~M(~θ0, ~ν). On peut alors approximer l'erreur statistique en
utilisant une propriété de la loi de Poisson : P (λ, n) ≈ P (n, λ). Ainsi en faisant utuer
le nombre d'événements Dc dans haque anal c selon une loi de Poisson de paramètre
λ = Dc, et en herhant le maximum de la fontion vraisemblane on obtient un ré-
sultat similaire à elui onsistant à tirer aléatoirement des points selon la fontion de
vraisemblane. Cette méthode n'est plus appliable lors d'une mesure réelle où le nombre
d'événements mesuré est une grandeur xe.
2.2.3 Monte-Carlo par haînes de Markov (MCMC)
L'approhe préédente résout le problème du alul rapide, mais est, en toute rigueur,
fausse, autant d'un point de vue fréquentiste que bayesien. Pour traiter exatement le
problème bayesien, nous allons onserver l'idée d'éhantillonner la densité a posteriorimais
de manière exate. On a pour ela reours à un Monte-Carlo par haînes de Markov [8℄.
2.2.3.1 Chaînes de Markov
Une haîne de Markov est une série
~θn de réalisations de variables aléatoires ~Θn telle
que la probabilité de la réalisation i+ 1 ne dépend que de la réalisation préédente, soit :
P (~Θi+1 = ~θi+1) = P (~Θi+1 = ~θi+1|~Θi = ~θi) (2.1)
Une telle haîne peut être utilisée, sous ertaines onditions, pour éhantillonner une
densité de probabilité f(~θ). La haîne est dite ergodique si, indépendamment du premier
élément de la haîne, la densité f~Θi(
~θi) de ~Θi onverge vers elle de f(~θ). Ainsi, à partir
d'une ertaine itération n, la haîne fournit une bonne approximation d'un éhantillon
distribué selon f(~θ). En revanhe un tel éhantillon n'est pas simple puisque les variables
aléatoires ne sont pas indépendantes.
L'algorithme Metropolis-Hastings [8℄ permet de réer une haîne ergodique. Il onsiste
à onstruire l'élément i+ 1 à partir de l'élément i de la manière suivante :
• On tire aléatoirement une valeur ~θ⋆ selon une densité q(~θ⋆|~θi), dite fontion d'éhan-
tillonnage.











où f(~θ) est la densité à éhantillonner.
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• On tire un nombre aléatoire r, uniforme sur [0, 1]. Si r < α, on pose ~θi+i = ~θ⋆, sinon
~θi+1 = ~θi et la haîne stagne.
L'élément initial
~θ0 est tiré aléatoirement suivant la fontion d'éhantillonnage. Pour gé-
nérer un nombre aléatoire distribué selon f , on a don besoin de deux nombres aléatoires
l'un uniforme et l'autre distribué selon q (en réalité le rendement est enore inférieur).
Pour être pertinente, ette proédure doit être telle qu'il est plus rapide d'éhantillonner q
que f . En revanhe, la haîne n'est exploitable qu'après avoir atteint le régime onvergent,
e qui est d'autant plus rapide que q est prohe de f . Il est également important de re-
marquer que la probabilité de transition ne met en jeu la densité à éhantillonner que
par le rapport f(~θ⋆)/f(~θi). Dans l'éhantillonnage de la densité a posteriori, ette der-
nière est donnée par la fontion de vraisemblane à un fateur de normalisation près, qu'il
n'est pas aisé de déterminer a priori. Cette normalisation se simplie dans le rapport et
f(~θ⋆)/f(~θi) = L(~θ⋆)π(~θ⋆)/L(~θi)π(~θi).
La probabilité de transition se simplie dans le as partiulier d'une fontion d'éhan-









Ce sera notamment le as si on hoisit pour q(a, b) une loi multinormale de moyenne a et
de ovariane onstante.
Enn, après réation d'une haîne de taille n, toute la haîne n'est pas exploitable. La
proédure de ltrage est la suivante [9℄ :
• D'une part, la haîne de Markov n'éhantillonne la densité f qu'après avoir onvergé.
On doit don ignorer le début de la haîne (proédure de burn-in. On hoisit le
premier élément
~θb de la haîne utile tel que f(~θb) > f1/2 où f1/2 désigne la médiane
de f estimée sur la haîne omplète).
• D'autre part, les valeurs suessives de la haîne sont, par essene, orrélées. Pour
produire un éhantillon simple, on ne séletionne qu'une valeur tous les nc pas, nc
aratérisant la longueur de orrélation de la haîne. Cette longueur se détermine
à partir de la fontion d'autoorrélation de la haîne, déterminée à partir de la
transformée de Fourier rapide (FFT) de la haîne.
Au nal, pour une haîne de taille n, l'éhantillon indépendant aura une taille n−b
nc
. Il est
don important, dans un soui d'eaité d'avoir nc, b≪ n.
2.2.3.2 Appliation au problème étudié
On souhaite éhantillonner la densité a posteriori, f(~θ) ∝ ∫ L(~θ, ~ω)π(θ)d~ω, où L(~θ, ~ω)
est dénie par l'équation 1.28. La marginalisation sur les paramètres de nuisane ~ω, peut
s'approximer par intégration Monte-Carlo puisque es paramètres sont distribués selon





ave les ~ωi tirés aléatoirement. Pour ela, on va éhantillonner, pour haque ~ωi, la fontion
L(~θ, ~ωi)π(~θ) et regrouper es diérents éhantillons Ei, en utilisant une haîne de Markov.
Il vaut alors faire attention au poids attribué à haque sous-éhantillon dans l'éhantillon
nal.
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distribué selon L(~θ, ~ωi)π(~θ), la loi de pro-
babilité de l'éhantillon est K−1i L(~θ, ~ωi)π(~θ) ave Ki =
∫ L(~θ, ~ωi)π(~θ)d~θ. Le fateur de
normalisation Ki hange pour haque jeu de paramètres de nuisane et dière de la nor-
malisation globale de la densité a posteriori. Ce terme orrespond à la valeur moyenne de







De plus, la taillemi de haque haîne varie également du fait du ltrage eetué. Au nal,











Pour un a priori π(~θ) uniforme, on se ontentera de rejeter les points sortant du do-
maine de dénition (par exemple les valeurs négatives dans un alul de setion eae).




Ei, ave Ei = {(θj ,Wi)} (2.7)
Une telle onaténation de haînes est illustrée sur les gures 2.3 (éhantillon om-
plet d'un million de valeurs) et 2.4 (zoom sur les 25 première haînes). Chaque haîne
orrespond à une utuation de paramètres de nuisane. Sur haune des deux gures,
la vignette en bas à droite donne le logarithme de la fontion de vraisemblane en fon-
tion de la valeur éhantillonnée. Elle est l'équivalent de la gure 2.1 : haque utuation
orrespond à une haîne et ontribue par une petite parabole dont la largeur donne l'in-
ertitude statistique. La dispersion des haînes traduit la dispersion systématique due aux
paramètres de nuisane. Les vignettes en haut à droite et en bas à gauhe illustrent la sta-
bilité de la haîne après burn-in et déorrélation. Les haînes étant mises bout à bout, un
hangement de haîne se traduit par un hangement de maximum de la fontion de vrai-
semblane et de valeur moyenne du paramètre ajusté, d'où la struture en  paquets de
l'éhantillon global mis en évidene sur la gure 2.4.
Dans l'implémentation au sein du ode Mefisto, on xe le nombre de utuations
n, de manière similaire à l'estimation sur une grille, ainsi que la taille de haque haîne
(quelques milliers de valeurs). Pour la fontion d'éhantillonnage, on hoisit une loi multi-
normale de moyenne
~θi (itération préédente) et de ovariane xée. An de déterminer le
premier maillon de la haîne ainsi que la matrie de ovariane de la densité d'éhantillon-
nage q, on utilise la méthode approximée dérite au paragraphe 2.2.2 pour produire un
premier éhantillon. La moyenne empirique de et ehantillon est utlisée omme premier
maillon et sa ovariane empirique omme largeur de la densité d'éhantillonnage.
En n de proédure, on dispose alors d'un éhantillon de valeurs pondérées de
~θ dis-














































Itération dans l’échantillon total






























Fig. 2.3: Conaténation de haînes de Markov : les gures en bas à gauhe et en haut à droite
donnent respetivement − logL et la valeur du paramètre éhantillonné en fontion de la position
dans l'éhantillon global. La gure en bas à droite donne − logL en fontion de la valeur du









































Itération dans l’échantillon total





















Fig. 2.4: Conaténation de haînes de Markov : zoom sur les 25 premières haînes de l'éhantillon
de la gure 2.3. Chaque haîne est représentée par une ouleur diérente.
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Physique du top au LHC
3.1 Le LHC et le déteteur ATLAS
Le Large Hadron Collider est le ollisionneur proton-proton du CERN. Prévu pour
une énergie nominale de 14 TeV et une luminosité nominale de 1033 m−2s−1, il fontionne
depuis février 2010 à une énergie de ollision de 7 TeV dans le entre de masse et une lumi-
nosité qui a atteint quelques 1033 m−2s−1 en 2011. Jusqu'à n 2011, le LHC a aumulé
près de 5 fb−1 de données à ette énergie.
Fig. 3.1: Shémas du ollisionneur LHC et du déteteur ATLAS
Le LHC aueille six expérienes représentées sur la gure 3.1. Deux sont onçues
pour l'étude générale du modèle standard et de ses extensions (ATLAS et CMS), une est
onsarée à la physique des ions lourds (ALICE) et une autre est dédiée au seteur des
hadrons beaux (LHCb) [10℄. Enn deux expérienes de physique dirative TOTEM et
LHCf se onentreront sur l'étude des gerbes hadroniques.
La luminosité instantanée et intégrée reueillie par l'expériene ATLAS est montrée sur
la gure 3.2. Ces premières données permettent déjà des analyses de physique ompétitives
24
Fig. 3.2: Luminosité instantanée (à gauhe) et intégrée (à droite) délivrée par le LHC et en-
registrée par ATLAS de mars à déembre 2010. Ces données seront utilisées dans les analyses
dérites dans e doument.
ave les résultats naux du Tevatron. Après réparations, la mahine devra être en mesure
de fontionner à l'énergie et à la luminosité nominales à partir de 2015.
Le travail présenté dans e hapitre se limite à l'expériene ATLAS. Tout omme son
onurrent diret CMS, le déteteur ATLAS a la struture lassique en peau d'oignon d'un
déteteur de physique des hautes énergies, mais ave des hoix tehnologiques diérents.
En partant du point d'interation au entre du déteteur une partiule renontre :
• au plus près de faiseau, inlus dans un solénoïde supraonduteur de 2 T, le tra-
jetographe dédié aux mesures de trajetoire et d'impulsion des partiules hargées.
Il se ompose d'un déteteur de vertex à de pixels en siliium, d'un tejetomètre à
miropistes de siliium et d'un déteteur de traes à radiation de transition.
• la détetion des életrons et des photons est assurée par un alorimètre à éhan-
tillonnage à argon liquide utilisant le plomb et le uivre omme milieu passif. Ce
alorimètre életromagnétique est omplété par un alorimètre hadronique omposé
d'un empilement de plomb et de sintillateur organique pour la détetion des jets
de quarks et de gluons.
• enn, la détetion des muons, qui sortent du alorimètre, est assurée par un spetro-
mètre omposé de plusieurs ouhes de hambres à dérive et d'un aimant toroïdal
assurant un hamp magnétique de 4 T.
Le déteteur ATLAS est shématisé sur la partie droite de la gure 3.1
3.2 Le Modèle Standard et le quark top
3.2.1 Le modèle standard et ses limites
Le modèle standard de la physique des partiules dérit les interations életrofaible
et forte entre des partiules fermioniques hargées (harge életrique, isospin faible et ou-
leur) de masse nulle : les 6 quarks et les 6 leptons. A partir du lagrangien libre des fermions,
on impose l'invariane loale sous le groupe SU(3)C ⊗ SU(2)L ⊗ U(1)Y . Cette invariane
loale introduit naturellement des hamps vetoriels sans masse qui ompensent le ommu-
tateur entre une transformation du groupe et l'opérateur de dérivation. La transformation
des nouveaux hamps vetoriels sous SU(3)C ⊗ SU(2)L ⊗ U(1)Y laisse également inva-
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riant le lagrangien de propagation de es hamps, et le lagrangien total est bien invariant
de jauge. Finalement la brisure spontanée de la symétrie életrofaible (SU(2)L ⊗ U(1)Y )
par le méanisme de Higgs permet de onférer une masse aux bosons de jauge dans un
premier temps, puis aux fermions par ouplage de Yukawa au hamp de Higgs. Ce méa-
nisme néessite l'introdution dans le modèle d'un doublet de hamps salaire omplexe,
dit hamp de Higgs, dont le lagrangien satisfait l'invariane de jauge, mais ontient un
terme de potentiel quartique. Ce terme fournit un minimum dégénéré au potentiel orres-
pondant à une valeur de hamp non nulle. L'existene d'une valeur partiulière du vide
parmi l'innité de valeurs dégénérées brise la symétrie. L'invariane de jauge réduit le
hamp de Higgs à un hamp salaire massif, le boson de Higgs, et une valeur du hamp
dans le vide qui par ouplage aux bosons faibles et aux fermions donne les termes de
masse.
La déouverte du boson Higgs est l'un des objetifs majeurs du LHC et devrait per-
mettre de valider le modèle standard. Si e modèle n'a pas été mis en défaut jusqu'ii, il
n'en est pas moins un modèle eetif dont la limite de validité devrait se situer à l'éhelle
du TeV. Le hamp de Higgs est salaire : non seulement auune autre partiule élémentaire
de e type n'est onnue, mais ela introduit des divergenes quadratiques dans des orre-
tions radiatives à la masse. Ces orretions peuvent ainsi dépasser de plusieurs ordres de
grandeur la masse nue (à l'ordre de Born) et seul un ajustement n des paramètres peut
faire disparaître es divergenes et xer l'éhelle d'énergie du méanisme de Higgs autour
du TeV. L'éhelle naturelle serait plutt l'éhelle de Plank, à laquelle la gravité n'est plus
négligeable, ou l'éhelle de grande uniation où les ouplages életromagnétique, faible
et fort onvergent. Ces ajustements ns ne sont pas satisfaisants et peuvent être expliqués
par de nouveaux phénomènes se manifestant au voisinage de l'énergie de la brisure de la
symétrie életrofaible. Le modèle standard présente également un nombre important de
paramètres libres (19 si on ne prend pas en ompte les masses des neutrinos) inluant en
partiulier les masses de toutes les partiules, l'intensité des ouplages et le nombre de
familles de partiules.
Il existe aujourd'hui quatre grands axes d'extension théorique du modèle standard :
supersymétrie (symétrie brisée entre bosons et fermions), dimensions spatiales supplémen-
taires, uniation des fores dans un groupe de symétrie plus vaste et la non-élémentarité
des partiules onnues (modèles de type tehniouleur). Ces théories ne sont pas exlusives
les unes des autres et leurs ombinaisons et variantes donnent lieu à de multiples modèles
qui ont pour la plupart des onséquenes phénoménologiques (nouvelles partiules, modi-
ations des ouplages du modèle standard) qui devraient être observables aux énergies
du LHC. Le méanisme de génération des masses reste une des grandes inonnues.
Le quark top, ave sa masse voisine de l'éhelle d'énergie életrofaible, est le fermion
qui a le plus grand ouplage au boson de Higgs (ou à e qui en tient lieu dans d'autres
modèles). La physique du quark top (modes de prodution, ouplages, . . .) est ainsi un
domaine lé de e programme de reherhe.
3.2.2 Le quark top
Le quark top a été déouvert en 1995 par les expérienes DØ et CDF [11℄ au Tevatron.
Ces expérienes ont déterminé sa masse ave préision (mt = 173.2 ± 0.9 GeV [12℄) et
mesuré plusieurs de ses propriétés : setion eae de prodution [13℄, harge életrique
(q = 2/3 à 92% CL [14℄), ouplages (matrie CKM [15℄, reherhe de ouplage droit [16℄),
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. . .Auune déviation signiative par rapport au modèle standard n'a été observée. La
mesure de la masse du quark top joue un rle prépondérant pour ontraindre la masse
du boson de Higgs via les orretions radiatives à la masse. Combinée aux autres mesures
életrofaibles du Tevatron et du LEP (masse du W , asymétries, . . .), la masse atuelle du
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Fig. 3.3: Contraintes expérimentales sur la masse du Higgs. A gauhe : la ontribution de la
masse du quark top (bande verte) et les ontributions d'autres observables (ellipse verte). A
droite : le χ2 de l'ajustement des données életrofaibles en fontion de la masse du Higgs.
Le Tevatron a produit à e jour de l'ordre de 105 événements ontenant au moins un
quark top (pour une luminosité d'environ 10 fb
−1
). Le LHC devrait en produire plusieurs
millions par an. Pour une luminosité de 400 pb−1 à
√
s = 7 TeV, le nombre de quarks
top produit égale elui du Tevatron. Au delà, le LHC et en partiulier ATLAS, permettra
de reherher des signes direts (prodution assoiée d'un top ave boson veteur lourd
W ′ ou un boson de Higgs hargé H+) ou indirets (déviations des setions eaes par
rapport au modèle standard, ouplages anormaux) de nouvelle physique.
Dans un ollisionneur hadronique (ollisions de quarks et de gluons), le quark top
peut être produit par paire, via l'interation forte, ou seul, par interation életrofaible
(on parle alors de prodution single top).
La prodution par interation forte est dominante et a permis la déouverte du top
en 1995 [11℄. Au LHC, La prodution de paires tt¯ peut provenir soit d'une annihilation
quark-antiquark (∼10% des as, gure 3.4(a)) soit d'une fusion de gluons (∼90% des
as, gure 3.4(b et )). Les deux proessus ont des signatures très voisines mais peuvent
éventuellement être séparées notamment par la mesure des orrélations de spin entre les
deux quarks top [17℄.
La prodution életrofaible n'a été mise en évidene au Tevatron que réemment [18℄.
Les prinipaux diagrammes de Feynman de es proessus sont donnés sur la gure 3.4(d à
f). Cette prodution single top ore un état nal diérent pour haque voie de prodution :
un quark b et un quark t en voie s, un quark léger et un quark t en voie t et enn un
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boson W réel et un quark t pour la prodution assoiée tW . Pour la prodution en voie
t et assoiée tW le quark b est issu de la mer et un jet supplémentaire provenant du b¯
assoié peut parfois être déteté à l'avant du déteteur. L'énergie dans le entre de masse
pour produire tW étant plus importante que pour produire tq, la setion eae de la
prodution assoiée est plus faible qu'en voie t. La prodution en voie s est fortement
supprimée au LHC ar elle fait appel à un antiquark en entrée qui ne peut être qu'issu
de la mer. Les modes de prodution en voies t et s ont été observés onjointement au
Tevatron. Il pourrait même être possible de séparer les deux proessus après l'analyse des
10 fb
−1
de données enregistrées. En revanhe la prodution assoiée n'a enore jamais été
observée et ne pourra l'être qu'au LHC. C'est également un mode de prodution idéal
pour la reherhe direte de nouveaux bosons lourds.
Les setions eaes des diérents modes de prodution du quark top au LHC pour


























Fig. 3.4: En haut : Diagrammes de Feynman pour la prodution de paire de quarks top par
interation forte par annihilation de quarks (a) et par fusion de gluons (b et c).
En bas : Diagrammes de Feynman pour la prodution életrofaible de quark top par interation
faible en voie t (d), en voie s (e) et en prodution assoiée (f).
Énergie paires tt¯ voie t voie s tW
7 TeV [19, 20℄ 164.6 66.2 4.3 14.6
14 TeV [21, 22℄ 872.8 246.6 10.65 66
Tab. 3.1: Setions eaes théoriques NLO en pb pour les diérentes produtions du quark
top. Les erreurs théoriques sont de l'ordre de 5% à 10%.
Dans le modèle standard, le quark top se désintègre à près de 100% par interation
faible en un boson W et un quark b. C'est le seul quark de masse supérieure au boson
faible et, omme mW +mb ≪ mt, l'espae de phase est grand et la durée de vie du top
est très ourte, de l'ordre de 10−25 s. La signature d'un quark top est don un jet issu du
quark b et les produits de désintégration de boson W réel : soit une paire de quarks (deux
jets) soit un lepton hargé et un neutrino. Les états naux identiables sont don :
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Fig. 3.5: Événement tt¯ dans ATLAS : trois jets (dont un jet de b), un életron de pT = 41.4 GeV
(trae orange vers le bas et luster EM en vert),et 89.3 GeV d'énergie manquante pour une masse
transverse du W de mT = 68.7 GeV.
• tt¯ : deux jets b et deux W . Selon les désintégrations du W on distingue les modes
dileptonique (∼ 10% : deux leptons et de l'énergie manquante), lepton+jets (∼ 45% :
deux jets, un lepton et de l'énergie manquante) et hadronique (∼ 45% :quatre jets).
• tW : même états naux que tt¯ ave un unique jet b.
• voie s : deux jets b et un boson W .
• voie t : un jet léger, un ou deux jets b et un boson W .
Les modes leptoniques sont plus rares (∼ 10% par lepton pour W → lν) mais plus
failes à identier dans un environnement hadronique. Pour une analyse il faut trouver
un ompromis entre le taux d'événements attendu et l'eaité d'identiation de es
événements. La gure 3.5 montre la signature dans le déteteur ATLAS d'un andidat tt¯,
életron+jets. Dans la suite nous allons nous intéresser aux produtions single top dans
leur mode de désintégration lepton+jets.
3.3 Prodution assoiée tW
3.3.1 Motivation
Nous allons nous intéresser plus partiulièrement à la prodution assoiée tW , seul
mode de prodution qui n'a jamais été observé, du fait de sa faible setion eae au
Tevatron. La première étude omplète de ette voie a été réalisée en 2011 dans la ollabo-
ration ATLAS ave une luminosité intégrée de 35 pb−1. Nous limiterons ii la desription
à l'analyse du mode de désintégration lepton+jet, bien qu'une ombinaison ave l'analyse
dilepton ait été réalisée.
La diulté majeure vient de la ressemblane de la signature nale (3 jets dont 1 jet b,
1 lepton hargé et de l'énergie manquante) ave elle d'une paire tt¯ (4 jets dont 2 b, même
signature leptonique). Compte tenu de la faible eaité d'identiation des jets b (environ
60%) et de l'environnement hadronique qui ajoute des jets, la diérentiation des deux
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proessus s'avère omplexe. La solution naturelle serait le reours aux méthodes d'analyse
multivariées. De fait, 'est e qui a été étudié par le passé et sera vraisemblablement
mis en ÷uvre à l'avenir. Néanmoins es méthodes néessitent une bonne modélisation
des distributions des variables disriminantes et e d'autant plus que la disrimination
apportée par haque variable inématique est faible. C'est pourquoi ette solution n'a pas
été retenue dans ette première étude, privilégiant une analyse robuste (de plus ave ou
sans analyse multivariée, la quantité de données analysées ne permet pas enore d'avoir
une réelle sensibilité au signal).
3.3.2 Bruits de fond et séletions
Il existe de multiples proessus produisant une signature similaire au signal reherhé,
soit exatement, soit du fait de mauvaise reonstrution. Une série de oupures de séletion
est mise en ÷uvre pour rejeter es fonds. L'analyse repose sur une séletion ommune ave
la reherhe de la voie t, omplétée par quelques oupures spéiques. Par ordre de setion
eae déroissante, les bruits de fond onsidérés sont :
Proessus multijets La prodution de partons dans l'état nal (quarks ou gluons) est
évidemment le proessus dominant dans des ollisions hadroniques à haute énergie. La
setion eae est diile à déterminer théoriquement mais avoisine la entaine de mb.
Mais ontrairement à notre signal, es proessus ne ontiennent ni lepton isolé de grande
impulsion ni énergie transverse manquante.
La séletion ommune est don appliquée aux événements ayant délenhé l'aqui-
sition sur un lepton de grande impulsion. De plus on limite l'étude aux événements
ontenant entre 2 et 4 jets, ave une impulson transverse pT > 25 GeV et une
pseudorapidité |η| < 4.9 1.
Cependant, il arrive qu'un jet soit malenontreusement identié omme un lepton isolé
(jet ontenant beauoup de π0 pour un életron, jets de saveur lourde où une désintégration
semi-leptonique emporte une grand fration de l'énergie pour un muon), la rareté de es
événements parmi les événements multijets (∼ 10−5) est ompensée par la grande setion
eae. Pour limiter au maximum la ontribution de es événements, on demande au
moins 1 életron ou 1 muon isolé, orretement identié, de pT > 20 GeV, qui
doit être assoié spatialement ave le lepton du système de délenhement
(∆R < 0.15).
De plus es événements mal reonstruits peuvent ontenir de l'énergie manquante non
physique due à une mauvaise alibration des objets reonstruits. Ces défauts de alibration
se traduisent par la présene d'énergie manquante dans la diretion du lepton reonstruit.
Les événements séletionnés doivent d'une part ontenir au moins 25 GeV d'énergie
transverse manquante (6ET), d'autre part satisfaire une oupure dite triangulaire,
1
On utlise, au hoix, trois systèmes de oordonnées pour le veteur impulsion ~p :
 les oordonnées artésienne px, py, et pz, z désignant l'axe du faiseau
 les oordonnées sphériques p, θ (angle polaire) et φ (angle azimuthal)










φ (angle azimuthal). La pseudorapidité est égale à la rapidité pour des partiules sans masse. Les
éarts de pseudorapidités sont, au premier ordre, invariant de Lorentz. En partiulier l'angle entre




6ET +MWT > 60 GeV, où :
MWT =
√
(pℓT+ 6ET )2 − (pℓx+ 6ETx)2 − (pℓy+ 6ETy)2 =
√
2pℓT 6ET (1− cos∆φℓ, 6ET ) (3.1)
désigne la masse transverse du système lepton/6ET , soit, pour le signal, la masse transverse
du boson W .
Cet ensemble de séletions onstitue la préséletion ommune aux analyses single top.
Proessus életrofaibles Les proessus ontenant au moins un lepton hargé sont
dominés par la prodution de bosons faibles W et Z, soit en prodution assoiée à des
































Fig. 3.6: Prinipaux bruits de fond au signal single top : Prodution assoiée V+jets ( (a) : Zqq
et (b) : Wbbj), prodution de di-bosons WZ,WW → ℓνℓqq () et prodution de paire tt¯ dans le
anal lepton+jets (d).
Les événements Z+jets et une partie des di-bosons sont supprimés en imposant un
veto sur la présene d'un deuxième lepton. Pour limiter les événements W+jets,
qui possèdent une setion eae environ 200 fois supérieure au signal tW , on s'appuie
sur l'existene d'un jet de quark b dans le signal. L'identiation des jets b passe par
l'identiation d'un vertex seondaire déplaé dans le ne du jet : les hadrons beaux ont
une durée de vie de quelques pioseonde, du fait de leur désintégration par interation
faible, via un terme non-diagonal de la matrie CKM. Ils peuvent don voler sur plusieurs
millimètres avant de se désintégrer, produisant des traes pointant vers un vertex déplaé.
On demande nalement qu'un des jets de l'événement soit identié omme un jet
b, ave une impulsion transverse pT > 35 GeV. L'identiation des jets b a une
eaité de l'ordre de 50% pour un taux de réjetion de 0.5%.
Après ette oupure, il reste enore une ontribution non négligeable de bruits de
fond életrofaibles, due prinipalement aux produtions assoiées d'un boson W ave des
quarks b ou c.
Proessus ave un quark top Finalement, les proessus ontenant un ou plusieurs
quarks top vont présenter une topologie très voisine du signal. La prodution single top en
voie t (σt ≈ 5σtW ) sera aratérisée par la présene d'un jet vers l'avant du déteteur. Il est
rejeté en demandant que tous les jets de l'événement soient entraux (|η| < 2.5).
Reste le bruit de fond le plus problématique de l'analyse : la prodution de paires de
quark top, dont la setion eae est 20 fois supérieure à elle du signal. Seules quelques
diérenes sont notables. D'une part le signal ne ontient qu'un unique jet b. On a alors
reours à un veto sur la présene d'un seond jet b, d'impulsion transverse
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Fig. 3.7: Distributions de ∆R(j1, j2) pour les événements séletionnés à 2, 3 et 4 jets (la ligne
pointillée représente la forme du signal tW normalisé à 20 fois la valeur attendue dans le modèle
standard).
pT > 20 GeV. Cependant l'eaité d'identiation des jets b étant de l'ordre de 50%,
e veto n'est pas très eae. D'autre part, l'angle (∆R) entre les deux jets de plus haute
impulsion est généralement plus fermé pour le signal. Pour les paires tt¯, les deux jets de
plus haute impulsion sont généralement les deux jets b, issus de la désintégration des deux
quarks top. Ces derniers étant produits dos-à-dos, l'angle entre les deux jets est prohe de
π. En revanhe, dans les événements tW , l'un des jets est issu de la désintégration d'un des
bosons W . La distribution en ∆R après toutes les oupures de séletion est représentée
sur le gure 3.7. La oupure nale de l'analyse sera don ∆R(j1, j2) < 2.5.
3.3.3 Estimation des fonds et de l'aeptane
L'estimation de haque bruit de fond passe par deux étapes : la détermination de la
forme des distributions et leur normalisation (le nombre total d'événements). A l'exep-
tion du fond multijets, les distributions de tous les bruits de fond onsidérés sont estimées
à partir de simulation Monte-Carlo inluant un générateur , la simulation omplète sous
GEANT 4 [23℄ du déteteur ATLAS et la digitisation du signal. Les générateurs d'événe-
ments utilisés sont, suivant les fonds :MNLO [24℄ pour les proessus top (signal tW , tt¯,
voie t), Alpgen [25℄ pour les proessusW+jets et Z+jets (ave la proédure d'assoiation
de Mangano pour éviter les doubles omptages en ombinant diérentes multipliités de
partons), et Herwig [26℄ pour les proessus di-bosonsWW ,WZ et ZZ. Pour haque pro-
essus, l'hadronisation, les interations multiples et les radiations initiales et nales sont
gérées par Herwig+Jimmy. Les densités de parton de la ollaboration CTEQ (version
6) [27℄ sont utilisées.
On applique alors à es lots Monte-Carlo, après reonstrution, les mêmes oupures de
séletion que dans les données. Les distributions obtenues sont en plus aetées par des
fateurs multipliatifs, qui orrigent les diérenes d'eaité de reonstrution observées
entre données et simulation. Ces fateurs orretifs sont estimés par les diérents groupes
de performanes de la ollaboration. On obtient ainsi l'eaité de séletion de haque
proessus.
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Les diérents fonds W+jets sont séparés par omposition en saveur lourde : W +
bb¯+jets, W + cc¯+jets, W + c+jets, W+jets légers. On utilise les événements à un seul jet
avant et après la séletion du jet b, ainsi que les événements à deux jets sans séletion
sur le jet b pour déterminer les frations relatives de Wbb, Wc et W+légers, le rapport
Wbb/Wcc étant xé par la simulation. La normalisation globale est également estimer sur
les données, avant séletion sur le jet b.
Pour les autres proessus, la normalisation est obtenue par le produit de la setion
eae théorique, de la luminosité intégrée et de l'eaité de séletion.
La ontribution du fond multijet est entièrement déterminée dans les données : les
distributions sont extraites de données ou l'on inverse une ou plusieurs oupures de qualité
du lepton. On obtient ainsi un lot très enrihi en mauvais leptons, orthogonal aux données
analysées, auquel on applique les autres oupures de séletion. La normalisation, avant
séletion des jets b, est déterminée soit en ajustant la distribution d'énergie transverse
manquante, soit à partir de la méthode de la matrie [28℄.
Finalement l'analyse est déoupée en six anaux orthogonaux en fontion de la mul-
tipliité de jets reonstruits (de 2 à 4) et de la nature du lepton (életron ou muon). Les
nombres d'événements attendus et observés sont présentés dans la table 3.2.
On onstate que la ontribution des fonds reste très majoritaire. Le fond tt¯ est en
partie irrédutible. Les autres ontributions pourraient être réduites par des oupures
plus dures ou l'utilisation d'analyses multivariées. La statistique limitée de ette analyse
ne permet pas, ii, d'aller plus loin. Ces améliorations seront apportées dans les analyses
sur l'ensemble des données 2011 où la luminosité intégrée atteint 5 fb
−1
, soit plus de 100
fois la luminosité de ette analyse.
Tab. 3.2: Nombres d'événements attendus après séletion tW pour les six anaux d'analyse.
Le nombre d'événements de signal tW orrespond à la setion eae attendue dans le modèle
standard. Les inertitudes inluent tous les eets dérits à la setion 3.3.4.
Életron Muon
2 jets 3 jets 4 jets 2 jets 3 jets 4 jets
tW 2.3± 0.5 2.7 ± 0.4 1.2± 0.2 2.4± 0.5 2.8 ± 0.4 1.2± 0.2
voies s et t 3.7± 0.5 1.2 ± 0.2 0.3± 0.1 4.4± 0.6 1.3 ± 0.2 0.3± 0.1
tt¯ 11.4 ± 4.0 24.6 ± 5.3 23.2 ± 3.1 12.5 ± 4.1 27.5 ± 6.0 25.6 ± 3.8
W+jets 7.5± 3.8 2.4 ± 1.5 0.8± 0.7 8.6± 4.0 2.5 ± 1.6 1.0± 0.9
Wc+jets 19.7 ± 10.3 4.8 ± 2.6 1.5± 0.9 22.8 ± 11.8 6.4 ± 3.5 1.7± 1.1
Wcc¯+jets 2.1± 2.0 0.9 ± 1.0 0.2± 0.3 2.7± 2.6 1.3 ± 1.4 0.4± 0.5
Wbb¯+jets 3.8± 3.6 1.2 ± 1.3 0.6± 0.8 4.7± 4.4 2.1 ± 2.1 0.8± 1.0
WW ,WZ et ZZ 1.0± 0.2 0.4 ± 0.1 0.1± 0.0 1.2± 0.2 0.5 ± 0.1 0.1± 0.0
Z+jets 1.3± 1.3 0.5 ± 0.5 0.6± 0.6 1.2± 1.2 0.6 ± 0.6 0.2± 0.2
Multijet 3.5± 3.5 1.2 ± 1.3 0.5± 0.5 5.7± 3.4 5.5 ± 3.3 1.2± 1.0
Total 56.3 ± 12.9 40.0 ± 6.5 29.0 ± 3.5 66.2 ± 14.6 50.5 ± 8.2 32.6 ± 4.4
S/B 0.04 0.07 0.04 0.04 0.06 0.04
Données 49 55 29 74 50 37
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3.3.4 Erreurs systématiques
Les diérentes soures d'inertitude vont aeter la normalisation des diérents bruits
de fond et l'aeptane du signal. Le détail des inertitudes systématiques de ette analyse
est dérit dans la thèse de Carole Weydert [29℄ et dans la note d'analyse ATLAS orres-
pondante [30℄. Elles peuvent être regroupées en diérentes atégories, pour lesquelles on
ne donnera que l'impat sur la setion eae mesurée (∆σ/σ).
• Calibration, résolution et eaité : Les erreurs systématiques, dues aux dif-
férenes résiduelles entre les données et les simulations Monte-Carlo, sur la reons-
trution et l'étalonnage des jets, des életrons et des muons ainsi que les erreurs sur
les fateurs multipliatifs orretifs des eaités, sont propagées aux taux d'évé-
nements attendus. Pour e faire, haque eet (par exemple l'étalonnage en énergie
des jets) est modié de ±1σ dans la simulation et le nombre d'événements après
oupures est réestimé. La diérene ave la valeur nominale est onsidérée omme
erreur systématique. Les inertitudes ±1σ sur haque eet sont fournies par les dif-
férents groupes de performanes de la ollaboration. L'étalonnage en énergie des
jets (20%) et la modélisation de l'identiation des jets b (15%) sont les deux eets
dominants.
• Générateurs Monte-Carlo et densités de partons : Ces eets sont estimés en
omparant les résultats de plusieurs générateurs, tant pour les éléments de matries
que le modèle d'hadronisation et de radiations initiale et nale (MCNLO, Pow-
heg+Pythia, Powheg+Herwig, et AerMC+Pythia). L'impat des densités de
partons est également évalué en pondérant les simulations à partir des diérents
jeux d'inertitude des PDF CTEQ66, MSTW2008 et NNPDF. De ette manière
seul l'impat sur les distributions simulées est pris en ompte. Ces eets sont uni-
quement estimés sur les diérents proessus de prodution de quark top. Les erreurs
sur les autres proessus sont supposées du même ordre de grandeur. Ces soures
d'inertitudes ontribuent au total à une erreur de 10% sur la setion eae.
• Setions eaes théoriques : Les fonds tt¯ et di-boson sont normalisés aux
setions eaes NLO ave pour inertitudes
+9.5
−6.9% et 5%, respetivement, ave un
impat de l'ordre de 8% sur le résultat nal. Les événements Z+jets sont également
normalisés à une setion eae théorique. Néanmoins, du fait du très faible nombre
d'événement attendu (<1) et de la statistique Monte-Carlo limité, on onsidère une
erreur globale de 100% sur la normalisation, qui n'a que peu d'impat sur la setion
eae.
• Normalisation des fonds sur les données : La normalisation des bruits de fond
multijets et W+jet repose sur les données réelles. Ces erreurs sont relativement
grandes du fait de la statistique limitée.
Dans le as du fond multijet, l'inertitude sur la normalisation varie de 50% (éle-
trons) à 100% (muons) ave un impat de l'ordre de 10% sur la setion eae.
Dans le as des fonds W+jets, la normalisation globale ainsi que les frations re-
latives des diérentes ompositions en saveurs lourdes sont évaluées à partir des
données et résultent en l'une des prinipales erreurs systématiques. L'eet est de
l'ordre de 30% sur le résultat nal, la ontribution majeure provenant de la fration
d'événements W + c+jets.
• Luminosité : La mesure de la luminosité intégrée est aetée d'une erreur de 3.4%
ave un impat sur la setion eae du même ordre de grandeur.
• Taille des éhantillons Monte-Carlo : Finalement, l'inertitude systématique
due à la statistique limitée des éhantillons Monte-Carlo utilisés dans l'estimation
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des eaités de séletion est prise en ompte et ontribue pour 12% d'inertitude
sur la setion eae.
3.3.5 Résultat nal
L'extration de la setion eae se fait au moyen d'une vraisemblane prolée, in-
luant toutes les inertitudes systématiques omme dérit aux hapitres 1 et 2. L'implé-
mentation HistFatory de RooFit est utilisé omme méthode standard dans ATLAS.
Les résultats sont validés indépendamment par une analyse bayésienne ave le ode Me-
fisto (évaluation sur une grille aléatoire).
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Fig. 3.8: Sensibilité de l'analyse (limite attendue) : à gauhe, logarithme des rapports de vrai-
semblane (pointillé rouge) et de vraisemblane prolée (ligne bleue). Les lignes vertes indiquent
les intervalles à 68%, 90% et 95% de onane ; à droite densité bayesienne a posteriori, ave
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Fig. 3.9: Résultat de l'analyse (limite observée) : à gauhe, logarithme des rapports de vrai-
semblane (pointillé rouge) et de vraisemblane prolée (ligne bleue). Les lignes vertes indiquent
les intervalles à 68%, 90% et 95% de onane ; à droite densité bayesienne a posteriori, ave




L'analyse est fortement dominée par les inertitudes systématiques et il n'y a auune
sensibilité attendue au signal tW . On se ontente don de poser une limite supérieure à
95% de niveau de onane.
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La sensibilité est d'abord estimée en xant les nombres d'événements observés à la
valeur attendue en présene de signal (gure 3.8), puis la véritable mesure est eetuée
en utilisant les nombres d'événements eetivement observés (gure 3.9).
On onstate que la limite observée est sensiblement moins bonne que le résultat at-
tendu et que le minimum de la fontion de vraisemblane orrespond à σtW /σ
SM
tW ≈ 4.
Cei est dû à un exès d'événements dans le anal életron à 3 jets (f. tableau 3.2), qui
ontribue majoritairement à la sensibilité de la mesure. Les résultats naux sont alors :
σattenduetW < 122.8 pb et σ
observée
tW < 196.0 pb. (3.2)
L'analyse bayésienne donne des résultats similaires :
σattenduetW < 119.9 pb et σ
observée
tW < 172.2 pb. (3.3)
Les résultats obtenus onstituent la première mesure jamais réalisée de e mode de
prodution du quark top et ouvre la voie à la mise en évidene de e signal après l'au-
mulation d'un plus grand volume de données.
36
"Per me si va ne la ittà dolente,
per me si va ne l'etterno dolore,
per me si va tra la perduta gente.
Giustizia mosse il mio alto fattore ;
feemi la divina podestate,
la somma sapïenza e 'l primo amore.
Dinanzi a me non fuor ose reate
se non etterne, e io etterno duro.
Lasiate ogne speranza, voi h'intrate."
Dante Aligheri, Inferno, Canto III.
4
Validation du ode Mesto
4.1 Extration des résultats ATLAS
La reherhe de la prodution assoiée tW dérite au hapitre 3.3 va nous servir de base
pour illustrer et valider les diérents algorithmes présentés au hapitre 2. Cette analyse est
omplétée par une étude de la prodution en voie t [30℄, qui utilise la même préséletion
ave des oupures nales diérentes : deux jets, pas de veto sur un seond jet b, au moins
un jet émis vers l'avant du déteteur (|η| > 2.5). Ce dernier ritère assure l'orthogonalité
de la séletion voie t par rapport à la séletion tW . Nous allons don pouvoir ombiner
es deux analyses pour extraire simultanément des ontraintes sur les setions eaes de
prodution σt et σtW .
On dispose pour ette analyse de huit anaux : six pour l'analyse tW et deux pour
l'analyse voie t. Dans ette dernière les anaux életron et muon sont regroupés et les
données sont séparées en fontion de la harge du lepton. En eet, du fait de l'asymétrie
entre quarks et antiquarks dans les ollisions pp, on attend plus de prodution de quarks
t que d'antiquarks t¯ (voir diagramme de Feynman 3.4d)
Nous allons analyser es données de diérentes manières, an de valider l'implémen-
tation de haque méthode d'analyse de Mefisto.
Le nombre total d'événements dans le i-ème anal est donné par :
Mi(rtW , rt, rtt¯) = L× (ntWi .rtW + nti.rt + ntt¯i .rtt¯ + nEwi ) + nWji + nQCDi (4.1)
Le modèle omporte trois paramètres r à ajuster, qui orrespondent au rapport de
la setion eae de prodution à elle attendue dans le modèle standard (r = σ/σSM).
Selon l'analyse à réaliser, ertains de es paramètres sont xés à 1. Nous onsidérons les
as suivants :
• Analyse tW : un seul paramètre ajusté, rtW ave rt = rtt¯ = 1.
• Analyse voie t : un seul paramètre ajusté, rt ave rtW = rtt¯ = 1.
• Analyse single top ombinée : deux paramètres ajustés, rtW et rt ave rtt¯ = 1.
• Analyse omplète : trois paramètres ajustés, rtW , rt et rtt¯.
Pour des raisons pratiques, on utilise omme paramètres de nuisane les nombres
d'événements attendus de signal et de fond, dans le modèle standard, nXi . Ainsi, les valeurs
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Tab. 4.1: Nombre d'événements attendu pour une luminosité de 35 pb
−1
dans les 8 anaux
d'analyse
analyse tW , életron
2 jets 3 jets 4 jets
tW 2.3 ± 0.5 2.7 ± 0.4 1.2 ± 0.2
voie t 3.7 ± 0.5 1.2 ± 0.2 0.3 ± 0.1
tt¯ 11.4 ± 4.0 24.6 ± 5.3 23.2 ± 3.1
W+jets 33.1 ± 19.7 9.3 ± 6.4 3.1 ± 2.7
Életrofaible 2.3 ± 1.5 0.9 ± 0.6 0.7 ± 0.6
Multijet 3.5 ± 3.5 1.2 ± 1.3 0.5 ± 0.5
Total attendu 56.3 ± 12.9 40.0 ± 6.5 29.0 ± 3.5
Données 49 55 29
analyse tW , muon
2 jets 3 jets 4 jets
tW 2.4 ± 0.5 2.8 ± 0.4 1.2 ± 0.2
voie t 4.4 ± 0.6 1.3 ± 0.2 0.3 ± 0.1
tt¯ 12.5 ± 4.1 27.5 ± 6.0 25.6 ± 3.8
W+jets 38.9 ± 22.8 12.3 ± 8.6 3.9 ± 3.5
Életrofaible 2.4 ± 1.4 1.1 ± 0.7 0.3 ± 0.2
Multijet 5.7 ± 3.4 5.5 ± 3.3 1.2 ± 1.0
Total attendu 66.2 ± 5.6 50.5 ± 6.9 32.6 ± 3.9
Données 74 50 37
analyse voie t
harge positive harge négative
tW 0.1 ± 0.1 0.2 ± 0.1
voie t 10.3 ± 1.8 4.4 ± 0.8
tt¯ 0.7 ± 0.3 0.7 ± 0.4
W+jets 8.8 ± 5.3 5.5 ± 3.2
Életrofaible 0.4 ± 0.4 0.2 ± 0.2
Multijet 2.2 ± 1.6 2.1 ± 1.5
Total attendu 14.9 ± 3.0 8.6 ± 1.9
Données 21 11
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numériques de la luminosité et des setions eaes sont absorbées dans es paramètres
de nuisane : les valeurs de paramètres nX sont données dans la table 4.1. Un dernier
paramètre de nuisane L est maintenu pour propager l'erreur sur la luminosité de manière
orrélée entre signal et fonds, exeptés W+jets et multijet qui sont normalisés diretement
sur les données. Sa valeur est 1.
Pour simplier l'analyse, tous les bruits de fondsW+jets sont regroupés dans la ontri-
bution nWji et leurs erreurs sommées linéairement (orrélation totale). De même les fonds
Z+jets et di-bosons sont regroupés sous l'appellation de fond életrofaible (nEwi ). Enn,
on néglige la ontribution de la prodution single top en voie s.
Les inertitudes de la table 4.1 inluent l'inertitude de luminosité (3.2%), qui est
soustraite quadratiquement. Les taux d'événements tW , voie t et tt¯, inluent également
l'inertitude théorique sur la setion eae théorique. Quand le rapport de setion eae
orrespondant est traité omme une variable à ajuster, ette erreur théorique (5% pour
tW et voie t, 10% pour tt¯) est soustraite quadratiquement : en eet, dans e as, on
herhe à mesurer la setion eae et l'inertitude théorique n'est pas un paramètre de
nuisane.
Dans un premier temps, nous reproduisons les analyses ATLAS ave notre modèle
d'inertitudes simpliées : analyse tW à six anaux et analyse voie t à deux anaux. Ces
analyses sont réalisées par vraisemblane prolée (ou PLR, Prole Likelihood Ratio) ave
le logiiel HistFatory et par l'intégration bayésienne implémentée dans Mefisto.
Tab. 4.2: Comparaison entre les analyses publiques ATLAS et l'analyse simpliée.
Attendu Observé
PLR Bayes PLR Bayes
Analyse tW : limite à 95% de onane sur σtW
Résultat ATLAS 123 pb 120 pb 196 pb 172 pb
Analyse simpliée 114 pb 113 pb 177 pb 166 pb
Analyse voie t : mesure de σt














Les résultats obtenus sont regroupés dans la table 4.2. Ils sont prohes des résultats
publiés, même si la simpliation opérée onduit à une sous-estimation de l'inertitude
nale dans l'analyse tW , amenant des limites meilleures d'environ 10 pb. Dorénavant,
toutes les analyses présentées ombineront les huit anaux.
4.2 Validation à une dimension
La première étape de validation du ode va onsister à omparer l'implémentation de
la vraisemblane prolée de Mefisto à elle HistFatory. Ensuite, toujours pour les
analyses monodimensionnelles, nous omparerons les résultats bayésien (densité a poste-
riori) et fréquentiste (fontion de vraisemblane prolée). On n'attend pas des résultats
identiques, mais ependant, dans le as d'une analyse poissonnienne, ils devraient être
voisins. Cette étape de validation apparaît déjà dans l'analyse ATLAS où l'analyse bayé-
sienne servait à onrmer les résultats de HistFatory. Enn la dernière étape est la
omparaison entre l'intégration bayésienne sur une grille xe et l'approhe MCMC.
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0.5 Mefisto PLR - Roostat PLR
Mefisto Bayes Grid - Mefisto PLR
Mefisto Bayes Grid - Mefisto Bayes MCMC







































0.5 Mefisto PLR - Roostat PLR
Mefisto Bayes Grid - Mefisto PLR
Mefisto Bayes Grid - Mefisto Bayes MCMC







































0.5 Mefisto PLR - Roostat PLR
Mefisto Bayes Grid - Mefisto PLR
Mefisto Bayes Grid - Mefisto Bayes MCMC







































0.5 Mefisto PLR - Roostat PLR
Mefisto Bayes Grid - Mefisto PLR
Mefisto Bayes Grid - Mefisto Bayes MCMC
Fig. 4.1: Comparaisons entre diérentes méthodes statistiques : PLR dans HistFatory (noir),
PLR dans Mefisto (rouge), intégration bayésienne sur grille dans Mefisto (pointillé bleu) et
intégration bayésienne par MCMC dans Mefisto (pointillé vert). Les deux analyses, voie t
(en haut) et tW (en bas), sont représentées pour l'estimation de la sensibilité (à gauhe) et la
mesure observée (à droite). La partie haute de haque gure montre le logarithme du rapport de
vraisemblane où de la densité a posteriori (judiieusement normalisée) ; la partie basse représente
les éarts absolus entre diérents ouples de ourbes.
41
Ces trois omparaisons sont réalisées sur haune des deux analyses tW et voie t,
autant pour la sensibilité attendue de l'analyse que pour le résultat observé. Elles sont
résumées sur la gure 4.1. En observant les éarts absolus, on onstate que Mefisto
et HistFatory donnent exatement le même résultat. Cei permet de valider la pro-
pagation des inertitudes du ode Mefisto, qui est utilisée dans toutes les méthodes
statiques (PLR et Bayes). Comme attendu, vraisemblane prolée et intégration bayé-
sienne donnent des résultats diérents mais néanmoins similaires, puisque d'un point de
vue pruement statistique e sont deux objets diérents qui mesurent la même informa-
tion. Enn, l'éhantillonnage par MCMC de la densité a posteriori est en exellent aord
ave l'intégration lassique. Quelques utuations apparaissent là où la densité est la plus
faible, prinipalement à ause de la statistique limitée de l'éhantillon.
Les ourbes obtenues dans haque analyse sont très voisines de elle déjà observées
dans les analyses préédentes les diérents anaux d'une analyse n'apportant que peu
d'information pour l'autre.
Par étapes suessives, on valide ainsi la méthode MCMC qui sera la seule utilisable
pour des problèmes à plusieurs dimensions.
4.3 Analyse bayésienne multidimensionnelle
Dans le as préis que nous étudions ii, la simpliation des soures d'erreur nous
permet d'avoir un temps de alul susamment faible pour réaliser une analyse bayésienne
ave une grille xe bidimensionnelle. On mesure alors simultanément les setions eaes
des proessus tW et voie t. La gure 4.2 illustre la omparaison entre MCMC et estimation
sur une grille, qui sont une nouvelle fois en bon aord. Pour onstruire les ontours à partir
de l'éhantillonnage MCMC, on utilise d'abord un estimateur de densité de Parzen [31℄
pour avoir une forme analytique de la densité a posteriori, puis on évalue ette fontion
sur une grille aléatoire. Les petites diérenes observées ne sont dues qu'à des eets de
résolution de la grille d'estimation de la densité.
Finalement, on utilise le MCMC pour réaliser un ajustement à trois dimensions, en
laissant libre la setion eae de l'un des prinipaux fonds : la prodution de paires
tt¯. Les résultats sont présentés sur la gure 4.3. La représentation tridimensionnelle est
diilement exploitable, on préférera don marginaliser la densité a posteriori. Les densi-
tés marginales pour haque ouple de variables et pour haque variable individuelle sont
données sur la gure 4.4.
On onstate une forte antiorrélation entre les proessus tW et tt¯. Cet eet est attendu :
le proessus tt¯ étant le fond majeur à l'analyse tW , si sa setion eae augmente, la part
de signal tW ajustée diminue.
Enn il est intéressant de omparer la densité a posteriori pour les ajustements à
une, deux et trois dimensions (après marginalisation sur les autres variables dans les as
multidimensionnels). Les densités sont présentées sur les gures 4.5 et 4.6.
En ajustant plus de paramètres, haque signal ajusté étant aussi un fond pour les
autres, on augmente l'inertitude (don la largeur de la densité a posteriori) sur haque
paramètre, mais le résultat obtenu repose sur moins d'hypothèses. Cei est, une fois enore,
partiulièrement visible pour le proessus tW quand la setion eae tt¯ est ajustée : il
y a alors une plus grande marge de variation des paramètres ompatible ave les données






























Fig. 4.2: Comparaisons entre les implémentations de la méthode Bayesienne pour l'analyse
voie t vs tW , pour la sensibilité attendue (à gauhe) et le résultat nal (à droite). Les ontours
orrespondent à des niveaux de onane de 68%, 95% et 99%
Fig. 4.3: Contours de onane tridimensionnels (sensibilité attendue) à 68%, 95% et 99% sur
les rapports de setions eaes tW , voie t et tt¯.
Les setion eaes attendues et les inertitude à 1σ orrespondantes sont :
σ1DtW = 14.9
+34.3








−22.8 pb ; (4.2)
σ1Dt = 65.6
+39.9









À partir de es résultats, on onstate également que la valeur entrale de la setion
eae attendue ne orrespond pas à elle du modèle standard. Cei est dû à la mar-
ginalisation. La vraie valeur entrale ne peut s'obtenir qu'en onsidérant la distribution
avant marginalisation. Ainsi le maximum de la densité tridimensionnelle de la gure 4.3
orrespond bien à rtW = rt = rtt¯ = 1.
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Fig. 4.4: Densités marginales uni- et bidimensionnelles orrespondant à l'analyse 3D pour la
sensibilité attendue (à gauhe) et le résultat observé (à droite). Les points noirs indiquent la
valeur attendue dans le modèle standard (rtW = rt = rtt¯ = 1)
t-channel cross section






















































Fig. 4.5: Densités a posteriori sur la setion eae voie t (sensibilité attendue), pour les
ajustements 1D (gauhe), 2D (entre) et 3D (droite).
tW cross section















































Fig. 4.6: Densités a posteriori sur la setion eae voie tW (sensibilité attendue), pour les
ajustements 1D (gauhe), 2D (entre) et 3D (droite).
Le résultat nal de l'analyse tridimensionnelle, ave les données observée est alors :
σ3DtW = 80.0 pb , σ
3D
t = 60.2 pb , σ
3D
tt¯ = 152.7 pb. (4.4)
L'inertitude sur es grandeurs est donnée par les ontours tridimensionnels. La setion
eae tt¯ est la grandeur la mieux ontrainte par l'ajustement. En eet, 'est le proessus
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Fig. 4.7: Densités marginales a posteriori sur la setion eae tt¯ : sensibilité attendue (gauhe)
et résultat observé (droite).
pour lequel on attend le plus d'événements. On onstate que, même si e paramètre est
laissé libre, la valeur ajustée après marginalisation (voir gure 4.7) est ompatible ave le
modèle standard. De plus les résultats tridimensionnels sont voisins de eux des analyses
individuelles, à l'exeption de l'inertitude sur l'analyse tW .
On a ainsi validé sur un exemple simple mais omplet les diérents outils du ode
Mefisto : d'abord en vériant le rapport de vraisemblane prolée ave Histfatory,
puis en omparant entre eux les diérents algorithmes (vraisemblane prolée, intégration
bayésienne et éhantillonnage par MCMC) à une, deux et trois dimensions.
Arma virumque ano, Troiae qui primus ab oris Italiam, fato pro-
fugus, Laviniaque venit litora, multum ille et terris iatatus et alto
vi superum saevae memorem Iunonis ob iram ;
Virgile, Eneide I.1
5
Perspetives : analyse ombinée des 3 voies
single top
5.1 Single top et nouvelle physique
La prodution életrofaible du quark top est sensible au vertex Wtb. L'existene de
nouvelles partiules dans des extensions du modèle standard est suseptible de modier les
setions eaes de prodution. De plus, en fontion des modèles onsidérés, les setions
eaes des trois modes de prodution életrofaible seront modiées diéremment.
5.1.1 Proessus benchmark
Quelques exemples de nouveaux phénomènes physiques ont été étudiés dans la réfé-
rene [32℄. Seules les setions eaes en voie t et s sont onsidérées. Les paramètres
proposés pour les modèles ne sont pas les plus réalistes et, dans ertains as, sont déjà ex-
lus. Néanmoins, ette étude permet de montrer omment diérents modèles de nouvelle
physique, introduisant soit de nouvelles partiules soit de nouveaux ouplages, modient
les setions eaes :
 Bosons de jauge supplémentaires : les théories de grande uniation inluent le
modèle standard dans une symétrie de jauge plus large (groupes SU(5), SO(10) ou
E6 par exemple). Cette symétrie serait brisée à basse énergie et se réduirait aux
symétries du modèle standard. Une telle symétrie de jauge introduit naturellement
des nouveaux bosons de jauge massifs, W ′ et Z ′, qui se mélangent ave les bosons
de jauge életrofaibles. L'exemple onsidéré dans [32℄ est le modèle top-avour qui
introduit une nouvelle symétrie SU(2)h responsable de la masse élevée du quark
top. Le nouveau boson W ′ se ouple préférentiellement au quark top. Un tel boson
de jauge peut augmenter la setion eae dans la voie s ave un faible impat dans
la voie t (mW ′ >> mW ). Les setions eaes sont alulées pour mW ′ = 1 TeV et
sin2 φ = 0.05 (un angle de mélange entre W et W ′).
 Bosons salaires supplémentaires : les bosons salaires apparaissent notamment dans
les méanismes de brisure spontanée de symétrie. Dans ertains modèles, dits teh-
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s-channel cross section [pb]
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Fig. 5.1: Contraintes simultanées sur les setions eaes en voie t et smesurées par l'expériene
DØ et omparaison ave diérentes hypothèses de physique au-delà du Modèle Standard.
niouleurs, les bosons salaires tels le boson de Higgs sont dérits par des états liés
de deux fermions, en analogie ave les états liés d'interation forte (pions, ρ,. . .).
Dans le modèle top-olor présenté ii, un état lié tb¯ dit top-pion peut jouer e rle.
Une telle partiule peut ontribuer à la prodution single top. Comme dans le as
d'un bosonW ′, la setion eae dans la voie s peut être augmentée, sans aeter la
setion eae dans la voie t. Les setions eaes sont alulées pour un top-pion
de masse mπ = 250 GeV.
 Quarks supplémentaires (quatrième famille) : il est possible de rajouter une qua-
trième famille de quarks (t′, b′), qui se mélange aux trois autres familles par une
généralisation de la matrie CKM. Les onditions d'unitarité de la matrie CKM à
trois familles ne sont alors plus respetées. Sans es onditions d'unitarité, les élé-
ments de la matrie CKM mesurés aujourd'hui sont bien moins ontraints. En par-
tiulier la ontrainte sur |Vts| devient 0 < |Vts| < 0.55 [33℄ (0.034 < |Vts| < 0.046 [33℄
pour trois familles). Une valeur de |Vts| élevée pourrait augmenter la setion e-
ae de prodution single top dans la voie t ar les densités de partons sont plus
élevées pour le quark s que pour le quark b. Pour satisfaire l'unitarité de la matrie
à quatre familles, |Vtb| serait alors réduit, e qui diminuerait également la setion
eae single top dans la voie s. Les valeurs de setions eaes dans la table 5.1
orrespondent au as extrême, |Vts| = 0.5 et |Vtb| = 0.84. Ces ontraintes sur |Vts|
sont elles données dans [32℄ qui date de l'année 2001. Les ontraintes atuelles sur
|Vts| [1℄, sans ondition d'unitarité, sont 0 < |Vts| < 0.11, e qui exlut a priori e
as partiulier.
 Couplages supplémentaires : un dernier modèle envisage l'existene de ouplages
supplémentaires qui n'interviendraient qu'au delà de l'éhelle d'énergie de la bri-
sure életrofaible, notamment des ouplages par ourant neutre modiant la saveur
(FCNC : Flavour Changing Neutral Currents) via des vertex Ztc, γtc ou gtc.
L'eet de es nouveaux ouplages pourrait se faire partiulièrement sentir dans le
seteur du quark top, dans la prodution de single top par exemple. Dans la voie t,

























Fig. 5.2: Couplages eetifs prenant en ompte de la nouvelle physique : (a) modiation du
vertexWtb par des mélanges entre W et nouveau veteur W ′ ou entre quark top et une quatrième
famille T ; (b) Couplage à quatre fermions remplaçant des propagateurs massifs (W ′, Higgs hargé
. . .) en voie t ou en voie s.
setion eae. Les setions eaes du tableau 5.1 orrespondent à un ouplage
Ztc de même amplitude que le ouplage életrofaible du modèle standard.
Ces données ont été utilisées par l'expériene DØ pour donner une interprétation des
mesures de setion eae single top en terme de nouvelle physique [34℄, le résultat étant
donné sur la gure 5.1.
5.1.2 Paramétrisation générique
Une autre publiation plus réente [35℄ propose une paramétrisation plus générique de
l'eet de nouveaux phénomènes physiques par l'ajout d'un lagrangien eetif inluant 3
paramètres. Les deux premiers rendent ompte des modiations du vertex Wtb (boules,
orretions au vertex) qui se traduisent par deux ouplages anormaux : un ouplage ve-
toriel gauhe (FL) et un ouplage vetoriel droit (FR). Ces ouplages vont inuer sur les
trois setions eaes. Le ouplage droit est fortement ontraint par la désintégration
b→ sγ et peut être négligé. Il ne reste alors que le ouplage gauhe à onsidérer. Ce der-
nier ne fait que modier la règle de Feynman du vertex Wtb par un fateur multipliatif
et a don le même impat sur les trois setions eaes
Le dernier paramètre prend en ompte la présene de nouveaux bosons lourds ouplés
aux quarks t et b dans le propagateur en voie s ou t. Pour des bosons sensiblement plus
lourds que l'éhelle d'énergie du proessus de diusion, soit pour une éhelle de nouvelle
physique supérieure au TeV, on peut réduire es propagateurs à un ouplage eetif à
quatre fermions (G4f). Il faut noter qu'un tel vertex eetif est de la forme −GΛ
2
ψ¯1ψ2ψ¯tψb
où Λ est l'éhelle d'énergie de nouvelle physique. Pour manipuler une onstante sans
dimension on pose G4f = G/v où v = 246 GeV est la valeur dans le vide du hamp de
Higgs. Une éhelle de nouvelle physique de l'ordre du TeV ave un ouplage voisin du
ouplage életrofaible (gW ∼ 0.4) donne G4f ∼ 0.01. Les vertex du lagrangien eetif sont
représentés sur la gure 5.2.
Les setions eaes single top au LHC à 14 TeV peuvent alors s'érire en fontion
des deux ouplages eetifs FL et G4f :
σt = σ
0
t (1 + 4FL − 3.06G4f)
σtW = σ
0
tW (1 + 4FL)
σs = σ
0
s (1 + 4FL + 19.69G4f)
(5.1)
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où les σ0X sont les setions eaes dans le modèle standard. On onstate en partiulier
que la présene de propagateurs lourds a un important eet en voie s qui est antiorrélé
à la modiation de la voie t
A partir de es relations et des setions eaes en voies t et s données dans la
référene [32℄, on peut déterminer les setions eaes tW orrespondantes. Ces setions
eaes apparaissent dans le tableau 5.1.
Modèle σt [32℄ σs [32℄ σtW FL G4f
Modèle standard 246.6 10.7 66 0 0
Nouveau veteur (TopFlavor) 246.6 35.4 86.7 0.078 0.102
Nouveau salaire (TopColor) 246.6 17.6 71.8 0.022 0.029
Couplage anormaux (FCNC) 395.0 10.7 100.4 0.130 -0.026
4
ème
famille 339.1 7.5 84.8 0.071 -0.029
Tab. 5.1: Setions eaes de prodution single top dans diérentes extensions du modèle
standard et ouplages eetifs orrespondants, pour des ollisions pp à
√
s = 14 TeV.
Une fois les proessus de prodution single top mis en évidene, une mesure préise des
setions eaes devrait permettre de ontraindre les paramètres de es modèles. Plus
enore, 'est une mesure simultanée des trois setions eaes qui sera suseptible de
ontraindre une éventuelle nouvelle physique.
5.2 Analyses CSC
5.2.1 Séletions
Il n'existe pas, à l'heure atuelle, d'analyse onernant la mesure de la setion eae
en voie s dans ATLAS, ar la faible setion eae (environ 4 pb à
√
s = 7 TeV) n'avait
auune hane d'être observée ave les données aumulées en 2010 et 2011. Il faut re-
monter à des travaux plus aniens, pour trouver un ensemble de hires onsistents sur la
mesure de haune des trois setions eaes. L'exerie CSC (Computing and Software
Challenge) avait pour but de tester la haîne informatique de simulation et d'analyse
de l'expériene ATLAS. Entre 2006 et 2008, il a permis de réévaluer la sensibilité du
déteteur dans l'étude de nombreux phénomènes physiques [36℄ dans les ollisions pp à√
s = 14 TeV.
Les trois modes de prodution életrofaible du quark top ont fait l'objet d'analyses
dans le adre de et exerie. Dans le doument publié, haque analyse se onentre sur
un unique anal et onsidère les deux autres modes de prodution omme un bruit de
fond, en utilisant la valeur de setion eae du modèle standard pour estimer le taux de
fond attendu. A des ns de prospetive, nous proposons une fois de plus de ombiner es
diérentes analyses pour ajuster simultanément les diérents paramètres.
Les détails des séletions de haque analyse ne seront pas donnés ii. Les séletions
pour la voie t et la prodution assoiée tW sont sensiblement similaires à elles disutées
aux hapitres 3 et 4. En voie s, la signature onsiste en un lepton, de l'énergie manquante
et deux jets b. Pour les événements à deux jets, le fond dominant va provenir des proessus
W+jets. On va utiliser la présene d'un deuxième jet b pour rejeter e fond, au prix d'une
perte d'eaité de séletion du signal, due à l'eaité d'identiation des jets b (environ
60%). La mesure de ette setion eae va don néessiter une importante luminosité.
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En omplément de es séletions, haque analyse était anée par une analyse disrimi-
nante multivariée. Pour haun des prinipaux bruits de fond, l'information de plusieurs
variables inématiques faiblement disriminantes est ombinée en une unique variable.
Pour e faire, il existe de nombreuses méthodes, les plus ouramment utilisées en physique
des partiules étant les rapports de vraisemblane, les réseaux de neurones (pereptron
multiouhe), et les arbres de déision boostés (BDT) [37℄. Les analyses CSC en voie t et
tW (voir gure 5.3) reposent sur l'utilisation d'arbres de déision, alors que l'analyse en
voie s utilise des rapports de vraisemblane. Les distributions attendues pour haun des
quatre disriminants, pour les événements à trois jets, apparaissent sur la gure 5.3 pour
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Fig. 5.3: Distributions des disriminants pour les événements à trois jets dans l'analyse tW . a)
BDT ontre tt¯ → ℓν¯ℓjjbb¯ ; b) BDT ontre W+jets ; ) BDT ontre tt¯ → ℓ+ℓ−νℓν¯ℓbb¯ ; d) BDT
ontre single top en voie t.
Les analyses nales appliquent des oupures sur haque disriminant qui sont optimi-
sées pour haque analyse individuelle. Les séletions initiales n'ont été optimisée qu'en
prenant en ompte la maximisation du rapport S/
√
B qui ompare le nombre d'événe-
ments de signal attendu S à une utuation statistique (poissonnienne) du bruit de fond√
B. Les eets systématiques ne sont pas pris en ompte. En revanhe, les oupures sur
les diérents disriminants multivariés ont été optimisées en inluant les prinipaux eets
systématiques (alibration en énergie des jets et identiation des jets b), en utilisant la
méthode approhée de maximum de vraisemblane dérite au hapitre 2.2.2 pour estimer
et minimiser l'erreur nale.
Les oupures des analyses individuelles sont reprises sans autre optimisation dans
l'analyse ombinée. Au total, 6 anaux d'analyses sont ainsi pris en ompte : 2, 3 et 4 jets
ave la séletion tW , 2 jets (étiquetés b) en voie s, ainsi que 2 et 3 jets en séletion voie t.
5.2.2 Analyse ombinée
Deux modèles sont utilisés pour estimer le nombre d'événements. Le premier est ana-
logue à elui utilisé au hapitre 4, à la diérene que la prodution de paires tt¯ devient
un bruit de fond et que les proessus W+jets sont estimés entièrement par la simula-
tion Monte-Carlo et don normalisés à la luminosité. Le modèle utilisé pour le alul du
nombre d'événements attendu est une généralisation du préédent :
Mi(rt, rtW , rs) = L× (nti.rt + ntWi .rtW + nsi .rs + ntt¯i + nWj+Ewi ) (5.2)
Le seond modèle utilise les ontraintes des équations 5.1. Les setions eaes du modèle
standard sont alors utilisées dans la normalisation du nombre d'événements attendu et
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Fig. 5.4: Combinaison des trois analyses CSC single top (
√
s=14 TeV), en ajustant indépen-
damment les 3 setions eaes pour 1 fb−1 (en haut) et 100 fb−1 (en bas). Sur haque gure,
les densités marginales à deux dimensions sont représentées sous forme de ontours de onane
HPD à 68%, 95% et 99% (σtW vs. σs en haut à gauhe, σt vs. σs en haut à droite et σtW vs. σt
en bas à gauhe).
Les densités marginales de haque variable sont représentées projetées sur les axes orrespon-
dants, ave les intervalles de onane HPD.
Les valeurs des setions eaes de la table 5.1, pour le modèle standard (point noir) et plusieurs
extensions du modèle standard, sont indiquées sur les ontours bidimensionnels.
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+ 4FL(nti + ntWi + nsi ) (5.3)
+ G4f (19.69nsi − 3.06nti)
)
Dans ette étude, une attention partiulière a été apportée aux eets liés à l'impréision
sur la alibration en énergie des jets et sur la mesure de l'eaité d'identiation des jets
de quarks b. En onsidérant une erreur relative de 5% dans les deux as, on a réévalué les
eaités de séletion des événements de signal et de fond dans haque anal d'analyse :
 en modiant l'impulsion de tous les jets de +5% et de -5%, ette orretion étant
propagée sur l'énergie manquante ;
 en modiant la oupure sur le poids d'étiquetage des jets b de façon à varier l'ea-
ité d'étiquetage de +5% et -5% (la variation orrespondante du taux de mauvaise
identiation était de l'ordre de 20%).
L'impat sur les taux d'événements attendus pour haune de es systématiques varie de
5% à 15% selon les anaux et les proessus.
Dans les deux as la variation relativement à la valeur entrale des paramètres nXi
permet de dénir un veteur d'erreur omme dérit au paragraphe 1.4.2. Les asymétries
et les (anti)-orrélations entre anaux sont prises en ompte dans l'analyse.
D'autres eets orrélés entre signal et fonds et liés aux outils de génération (densités
de partons, radiations dans les états initial et nal, modèles d'hadronisation . . .) et de
simulation du déteteur ont été étudiés séparément et se traduisent par une erreur relative
globale de 5% sur les signaux et 10% sur les fonds. Une erreur supplémentaire de 10% sur
les setions eaes théoriques des proessus est appliquée aux seuls fonds.
L'inertitude systématique liée à statistique limitée de données Monte-Carlo est éga-
lement prise en ompte. C'est une soure inertitude qui aete de manière déorrélée
signal et fond dans haun des 6 anaux. Elle est don traitée omme 6× 5 = 30 soures
d'erreurs indépendantes n'aetant haune qu'un unique paramètre.
La luminosité n'est aetée que d'une seule inertitude liée à sa mesure. Cette soure
d'inertitude n'inuene auunement les eaités de séletion du signal et du fond. Sa
valeur est supposée de 5%.
L'eet de l'empilement des événements n'est pas simulé dans les données Monte-Carlo
utilisées. Ce n'est pas à proprement parler une erreur systématique mais un biais puisque
et eet sera inlu dans les simulations utilisées au moment de l'analyse. Ce biais a été
estimé sur des événements tt¯ simulés ave et sans empilement. La présene d'empilement
onduit à une rédution de 20% du nombre d'événements séletionnés. Pour orriger le
biais on a don multiplié par un fateur 0.8 tous les taux d'événements attendus, sans
aeter d'inertitude à e terme orretif.
Les nombres moyens d'événements attendus nXi sont estimés pour une luminosité de
1 fb
−1
et une énergie de 14 TeV dans le entre de masse. Finalement, on réalise pour
haque modèle deux analyses : une pour L = 1 (1 fb−1) et une pour L = 100 (100 fb−1)
en diminuant les systématiques d'un fateur 2. Cette dernière situation orrespond à e
qu'on pourrait attendre en n de fontionnement du LHC.
Dans toutes les analyses, une densité a posteriori uniforme, positive, est utilisée pour
haune des trois setions eaes. Cette densité n'a un eet notable que sur la mesure
de la voie s qui est ompatible ave 0 vue la faible sensibilité de l'analyse. Les erreurs
attendues (intervalles HPD à 68% de niveau de onane) sont extraites des densités
52













































































s=14 TeV), en ajustant
uniquement les ouplages FL et G4f . La gure du haut présente les ontraintes obtenues sur les
ouplages, la gure du bas le résultat pour les setions eaes. Les densités marginales à deux
dimensions sont représentées sous forme de ontours de onane HPD à 68%, 95% et 99% (σtW
vs. σs en haut à gauhe, σt vs. σs en haut à droite et σtW vs. σt en bas à gauhe).
Les densités marginales de haque variable sont représentées projetées sur les axes orrespon-
dants, ave les intervalles de onane HPD.
Les valeurs des setions eaes de la table 5.1 pour le modèle standard (point noir) et plusieurs
extensions du modèle standard sont indiquées sur les ontours bidimensionnels.
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s=14 TeV), en ajustant
uniquement les ouplages FL et G4f . La gure du haut présente les ontraintes obtenues sur les
ouplages, la gure du bas le résultat pour les setions eaes. Les densités marginales à deux
dimensions sont représentées sous forme de ontours de onane HPD à 68%, 95% et 99% (σtW
vs. σs en haut à gauhe, σt vs. σs en haut à droite et σtW vs. σt en bas à gauhe).
Les densités marginales de haque variable sont représentées projetées sur les axes orrespon-
dants, ave les intervalles de onane HPD.
Les valeurs des setions eaes de la table 5.1 pour le modèle standard (point noir) et plusieurs
extensions du modèle standard sont indiquées sur les ontours bidimensionnels.
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marginales de haque variable. Les résultats ave le modèle libre pour 1 fb
−1
sont alors :
σt = 248.1+58.4−50.1 pb, σ
tW = 72.9+30.6−28.7 pb et σ
s = 8.9+10.7−8.9 pb,
et pour 100 fb
−1
:
σt = 244.8+35.0−36.5 pb, σ
tW = 67.6+16.1−18.6 pb et σ
s = 7.9+7.6−5.3 pb.
Pour 1 fb
−1
, les erreurs statistiques sont enore importantes, tandis qu'ave une luminosité
100 fois plus grande, l'analyse est entièrement dominée par les eets systématiques. Enore
une fois, du fait de la marginalisation, on observe un biais dans les setions eaes
mesurées. Ce biais reste inférieur à la dispersion de la densité a posteriori. L'intérêt de es
résultats marginalisés réside plutt dans l'estimation d'une inertitude de mesure pour
haque paramètre. Le résultat omplet serait le ontour tridimensionnel, qui n'est pas
donné ii, et, dans une moindre mesure, l'ensemble des marginalisations à une et deux
dimensions qui sont présentées sur la gure 5.4.
En n'utilisant que les deux ouplages eetifs dans l'ajustement, on ontraint mieux
les setions eaes, en partiulier la prodution tW : en eet, e proessus n'est sensible
qu'au ouplage eetif gauhe, qui lui même sera ontraint par la mesure de la voie t
qui est la plus préise (eet prinipalement statistique). Les valeurs des ouplages après
marginalisation sont alors :
FL = 0.006+0.067−0.056 et G4f = −0.013+0.054−0.025 ,
A partir de es valeurs, on redétermine les valeurs des setions eaes :
σt = 241.6+55.6−47.6 pb , σ
tW = 67.8+17.5−14.8 pb et σ
s = 8.6+10.2−8.1 pb.
Pour 100 fb
−1
, es résultats deviennent :
FL = −0.005+0.049−0.040 et G4f = −0.010+0.030−0.021 ,
et :
σt = 244.8+36.8−36.2 pb , σ
tW = 64.6+13.3−10.9 pb et σ
s = 8.0+8.1−5.8 pb.
Pour 1 fb
−1
les erreurs statistiques sont enore importantes, alors qu'ave une lumino-
sité 100 fois plus grande, l'analyse est entièrement dominée par les eets systématiques.
Ii aussi, le résultat omplet est donné par le ontour à deux dimensions dans l'espae
(FL,G4f ), où le mode de la densité a posteriori se situe bien en (0, 0). Ces ontours, ainsi
que les marginalisations des paramètres et les ontours de onane pour les setions
eaes sont présentés sur le gure 5.5 (1 fb
−1




Il ressort de es analyses que la mesure simultanée des setions eaes single top
devrait permettre de ontraindre les paramètres de nouvelle physique et d'exlure ertains
modèles. Il est néessaire de souligner que les estimations des taux d'événements et des
eets systématiques utilisées dans ette étude ont été réalisées avant le démarrage eetif
du LHC et sont don sujets à aution. Déjà, les résultats réents d'ATLAS sur la mesure
de la voie t seule dépasse une sensibilité de 5σ ave moins de 5 fb−1 à
√
s = 7 TeV. De
même la mesure du proessus tW , en utilisant les désintégrations dileptoniques en plus
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de l'analyse lepton+jets présentée dans e doument atteint une sensibilité de 3σ. Au
vu de es résultats, il devient raisonnable d'envisager une première analyse ombinée des




s = 8 TeV attendus pour la
n de l'année 2012. La sensibilité à de la nouvelle physique restera faible mais pourrait




s=14 TeV dans le adre de l'analyse
CSC.
Néanmoins il faudra vraisemblablement attendre le redémarrage du LHC n 2014,
après réparation des aimants supraonduteurs, pour atteindre une énergie et une lumi-
nosité susamment élevées. Ce n'est qu'alors que de telles analyses deviendront réellement
pertinentes en atteignant une sensibilité susante pour ontraindre, voire mettre en évi-
dene, l'existene de nouveaux phénomènes.
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Conlusion
Ce mémoire présente et illustre une partie des travaux réents de la ommunauté de la
physique des partiules et des astropartiules onernant l'intégration d'un grand nombre
de soures d'inertitude systématique dans une analyse statistique la plus rigoureuse pos-
sible. Ces méthodes étant très oûteuses en alul numérique, il est ruial de disposer
d'outils ables et rapides pour permettre à la fois d'optimiser une analyse et de ontraindre
simultanément plusieurs paramètres. A et eet deux méthodes ont été développées dans
le adre du programme Mefisto.
D'une part, une méthode approhée de maximum de vraisemblane, qui bien qu'en
toute rigueur fausse, permet d'obtenir très rapidement (quelque seonde pour des pro-
blèmes omplexes) une approximation de l'inertitude globale. L'intérêt premier de et
outil est l'optimisation des paramètres d'une analyse par exemple par le hoix des ou-
pures de séletion. Si la valeur de l'inertitude obtenue n'est pas orrete, et outil va
néanmoins permettre de omparer la sensibilité attendue de diérentes versions de l'ana-
lyse en minimisant l'inertitude nale. Il s'agit d'une version améliorée du rapport signal
sur raine du bruit, qui inlut les eets systématiques ave leurs orrélations. Cette mé-
thode a été utilisée dans les études préliminaires de sensibilité du déteteur ATLAS pour
la reherhe de la prodution életrofaible du quark top, mais également pour la mesure
du ouplage Wtb (thèse de Julien Labbé [38℄). Ces aspets n'ont été disutés que très
brièvement dans le présent doument pour se foaliser sur le seond outil, qui utilise par
ailleurs le résultat de ette méthode de vraisemblane approximée omme point de départ.
La première méthode d'estimation proposée ne permet de donner qu'une estimation
du résultat attendu mais pas de traiter orretement l'analyse de données réelles. Pour
e faire, nous avons développé un seond outil permettant l'estimation de paramètres
dans l'approhe bayésienne, par l'utilisation de haînes de Markov. L'intégration de nom-
breux paramètres de nuisane, de densité onnue, néessiterait de n'utiliser les haînes
de Markov que pour éhantillonner la densité a posteriori après marginalisation. L'outil
proposé permet de faire les deux simultanément en utilisant plusieures haînes pondérées
et ainsi de traiter de manière exate (dans la limite d'un grand éhantillon) l'intégration
bayésienne sur les paramètres de nuisane en éhantillonnant la densité a posteriori.
Pour valider et outil et l'ensemble du ode Mefisto, une série de tests ont été pro-
posés sur une réanalyse des résultats d'ATLAS présenté à l'hiver 2011. Le premier est la
validation de la modélisation des propagations d'erreur en omparant les vraisemblanes
prolées obtenues ave Mefisto et Roostat (programme utilisé dans l'analyse ATLAS)
pour un problème monodimensionnel (un seul paramètre ajusté). Le seond onsiste en la
omparaison entre vraisemblane prolée et intégration bayésienne sur une grille xe, pour
le même problème unidimensionnel. Le troisième et dernier test vise à valider la méthode
par haînes de Markov développée spéiquement en la omparant à l'intégration bayé-
sienne sur une grille xe sur des problèmes uni- et bidimensionnels. Après validation, nous
avons utilisé l'approhe par haînes de Markov pour analyser la prodution életrofaible
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du quark top dans les données ATLAS (deux setion eaes), en ajustant également l'un
des prinipaux bruits de fonds physiques, la prodution tt¯, soit un ajustement simultané
de trois paramètres.
L'approhe par haîne de Markov permet justement de traiter des problèmes multidi-
mensionnels. De tels outils seront importants pour mettre en évidene l'existene d'une
physique au-delà du modèle standard, qui est l'un des objetifs majeurs du LHC. Une
étude prospetive d'extension des mesures de setion eae de prodution single top
illustre omment l'ajustement ombiné de plusieurs setions eaes ou de plusieurs ou-
plage autorisera une meilleur ontrainte des paramètres de nouvelle physique. Bien évi-
demment, es outils devraient pouvoir trouver de nombreuses autres appliations au LHC
et dans d'autres expérienes.
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